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Resumo: Este trabalho analisa diferentes estratégias de mitigagdo de alucinagdes em
chatbots baseados em modelos de linguagem de grande porte (LLMs), com foco em
aplicacbes de atendimento ao cliente. Foram implementados e avaliados cinco
métodos distintos: Baseline, Prompting, Chain of Verification (CoV), Retrieval-
Augmented Generation (RAG) e CoV + RAG, utilizando o modelo GPT-5 mini da
OpenAl, integrado a plataforma n8n em ambiente local. Cada método foi testado com
cinco perguntas-padrdo e cem execugdes, totalizando quatrocentas respostas
analisadas manualmente quanto a veracidade. Os resultados demonstraram que o
método de Prompting apresentou o melhor equilibrio entre custo computacional e
confiabilidade, atingindo 81 % de acerto com baixo consumo de tokens, enquanto o
RAG e o CoV + RAG alcangaram maior precisdo factual, porém com custo
significativamente mais alto. Conclui-se que a escolha do método ideal depende do
contexto de uso e da relacao entre confiabilidade exigida e viabilidade operacional,
sendo o Prompting a alternativa mais eficiente para cenarios de suporte técnico de

baixa complexidade.
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ABSTRACT: This study analyzes different hallucination-mitigation strategies in
chatbots based on large language models (LLMs), focusing on customer-support
applications. Five distinct methods were implemented and evaluated — Baseline,

Prompting, Chain of Verification (CoV), Retrieval-Augmented Generation (RAG) and
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CoV + RAG — using OpenAl’'s GPT-5 mini model integrated into the n8n platform in a
local environment. Each method was tested with five standard questions and one
hundred executions, totaling four hundred manually reviewed answers evaluated for
factual accuracy. The results showed that the Prompting method offered the best
balance between computational cost and reliability, achieving 81 % accuracy with low
token consumption, whereas RAG and CoV + RAG achieved higher factual precision
but at substantially greater cost. It is concluded that the ideal method depends on the
application context and the balance between required reliability and operational
feasibility, with Prompting emerging as the most efficient alternative for low-complexity

technical-support scenarios.

Keywords: artificial intelligence; language models; chatbot; Al hallucination;

mitigation.

1 INTRODUGAO

A revolugdo digital contemporanea impulsionada pela crescente
sofisticagao das tecnologias de inteligéncia artificial (IA) tem transformado de modo
decisivo os processos de atendimento ao consumidor, tornando o suporte digital um
componente estratégico das operacdes de servicos. Dentro desse cenario, a IA,
entendida como a capacidade de sistemas computacionais de executar tarefas que
historicamente exigiriam inteligéncia humana, tais como aprendizagem, raciocinio,
tomada de deciséo e interagcdo em linguagem natural, assume papel central (Sheikh,
2023). No ambiente de atendimento online, essa tecnologia viabiliza chatbots,
assistentes virtuais e interfaces conversacionais que prometem ampliar a
disponibilidade, eficiéncia e escalabilidade dos servigos de suporte, ao mesmo tempo
em que levantam desafios de confiabilidade, transparéncia e risco de producao de
informagdes incorretas ou enganadoras.

Em particular, o advento e a rapida evolugdo dos modelos de linguagem
(LLMs — Large Language Models) marcaram uma nova fase na aplicagao da IA em
atendimento ao usuario. Esses modelos s&o treinados com vastos volumes de dados
textuais e contam com bilhées de parametros, o que lhes confere elevada capacidade
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de compreender, gerar e interagir em linguagem humana de forma sofisticada (Raza
et al., 2025). Segundo estudos recentes, os LLMs estdo sendo empregados em
servicos ao cliente, financas, saude e e-commerce para automacgao de tarefas
cognitivas complexas, por exemplo, analise de dados n&o estruturados de pesquisas
de satisfagdo ou atendimento de grande volume (Antonini et al., 2025). Essa evolugao
técnica permitiu que chatbots baseados em LLMs adotassem estratégias de pré-
treinamento em larga escala, arquiteturas de transformador (transformers) e técnicas
de “few-shot’ ou “zero-shot’, ampliando sua versatilidade e adaptabilidade (Xiao,
2025). No ambito dos servigos de atendimento, a adogdo desses modelos abre
possibilidades de interagao mais natural, personalizada e responsiva, potencialmente
substituindo ou complementando o atendimento humano em fluxos de suporte
(Meduri, 2024).

O uso de IA no atendimento ao consumidor ja € amplamente documentado
em literatura especializada. Organizagbes tém implementado chatbots, utilizando a
estrutura exemplificada na figura 1, para lidar com até 70% de solicitagdes rotineiras,
permitindo que agentes humanos se concentrem em questdes mais complexas, o que
reduz tempos de resposta e custos operacionais (Uzoka et al., 2024). Além disso, as
vantagens apontadas incluem disponibilidade 24/7, escalabilidade, consisténcia no
atendimento e capacidade de gerar insights orientados por dados sobre o
comportamento do consumidor (Buehler, 2024). Nos ecossistemas omnicanal, a
integracdo de |A e chatbots permite que as empresas oferecam interagdes mais
fluidas, personalizadas e interativas ao longo de multiplos canais, como web, mobile,
redes sociais, fortalecendo a satisfacdo e a fidelizagao (Ghosh et al., 2023). No
entanto, a adogdo dessas tecnologias também comporta desafios significativos:
questdes de privacidade, transparéncia, viés nos dados de treinamento, aceitacdo
pelo usuario, barreiras culturais e percepcdes de impessoalidade ainda limitam a
plena adogao e eficacia dos chatbots (Pessanha et al., 2024).

Para as organizagdes, a incorporagéo de chatbots baseados em IA e, mais
recentemente, em LLMs, demanda uma reflexdo mais ampla, ndo apenas sob o
prisma tecnoldégico, mas também sob a otica de governanca, risco, ética e
operacionalizacao. O uso dessas ferramentas no atendimento ao consumidor impde
a construcdo de bases de conhecimento bem estruturadas, rotinas de supervisido
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humana, mecanismos de fallback para atendimento humano, monitoramento continuo

de desempenho (Azaga, 2024).

Figura 1 — Diagrama do funcionamento de um chatbot com IA.

How a Chatbot Works

Fonte: LeewayHertz (2019).

Por exemplo, conforme aponta Azaga (2024), embora a promessa de
reducdo de custos seja atrativa, a verdadeira eficacia da tecnologia dependera do
alinhamento entre o dimensionamento técnico, a aceitacdo do cliente e a supervisio
adequada do sistema. Em paralelo, estudos que comparam chatbots baseados em IA
a atendentes humanos sugerem que, apesar da eficiéncia em tarefas repetitivas, os
usuarios ainda atribuem maior confianca ao atendimento humano em situagcdes
complexas ou criticas (Shahband., 2025).

Nesse sentido, a implementagao de chatbots com LLMs no atendimento ao
usuario exige uma visao hibrida: a automagdo pode e deve assumir um papel
relevante, mas o papel humano permanece crucial como supervisao, escalonamento
e recuperacao de falhas. A literatura enfatiza que a colaboracdo humano-IA, e ndo a
substituicdo pura, tende a gerar melhores resultados em termos de eficiéncia,

satisfagao e confianga (Zhang et al., 2025). Além disso, considerando os riscos de



alucinacao, a adogao de mecanismos de mitigacao torna-se fundamental: validagéo
de dados, auditoria de respostas, design de sistemas explicaveis, rotas de
escalamento para humanos e métricas de performance adaptadas (Saleh et al., 2025).

E nesse contexto que surge o fendmeno da alucinacdo de IA, ou seja,
qguando o sistema gera respostas em linguagem natural plausiveis, mas factualmente
incorretas ou sem base sdlida nos dados de treinamento ou no contexto. O risco de
alucinagao é particularmente critico em chatbots alimentados por LLMs, uma vez que
essas maquinas “inventam” informagdes que soam convincentes, mas nao podem ser
verificadas ou suportadas por evidéncias (Amer, 2024). Em estudos empiricos,
verificou-se que, em sistemas de geragcdo de resumos ou de atendimento,
aproximadamente 30% das referéncias ou afirmag¢des geradas eram néo verificaveis,
0 que evidencia a magnitude do desafio de controle e mitigacdo desse tipo de erro
(Hua et al., 2024). No ambito do atendimento ao usuario, esse risco assume contornos
praticos e potencialmente criticos: quando o objetivo é fornecer suporte, solu¢ao de
problemas, informacdes ou orientagdes, a geragao de conteudo falso ou inverificavel
pode comprometer a confianga do usuario, causar danos a marca ou gerar
desinformacao com consequéncias reais.

Sun et al. (2024) propdem uma classificacao abrangente das alucinagoes,
diferenciando entre erros factuais, l6gicos e contextuais, e enfatizam a necessidade
de estratégias de mitigacdo combinadas. Entre as abordagens mais promissoras
estdo o prompting, no qual instru¢cdes detalhadas sdo elaboradas para guiar o
comportamento do modelo; o RAG (Retrieval-Augmented Generation), que integra
bases de conhecimento externas ao processo de geragao de resposta (Figura 2); e o
Chain of Verification (CoF), que utiliza um segundo modelo para verificar a validade
das respostas antes de envia-las ao usuario (Abdelghafour, 2024).

Essas técnicas visam reduzir a incidéncia de respostas inventadas e
aumentar a precisdo das informagdes. No contexto brasileiro, Weber, Cardoso e
Conter (2024) argumentam que a adaptagéo contextual das instru¢cdes e o uso de
dados locais podem melhorar o desempenho dos chatbots, tornando-os mais
coerentes com a realidade das empresas e dos consumidores. Ainda assim, a
literatura destaca que n&do ha uma solugédo universal: a eficacia das estratégias
depende do tipo de aplicacéo, da base de conhecimento e do modelo utilizado.
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Figura 2 — Diagrama do funcionamento do Retrieval Augmented
Generation (RAG).
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Fonte: InterSystems, 2024.

Diante desse cenario, torna-se relevante analisar, de forma empirica, como
diferentes métodos de mitigagéo afetam a ocorréncia de alucinagées em chatbots. O
presente estudo propde avaliar o comportamento de um chatbot desenvolvido na
plataforma n8n, integrado a APl da OpenAl com o modelo GPT-5 mini, em cinco
cenarios distintos: sem qualquer instrugdo adicional (sem prompt), utilizando
engenharia de prompts (prompting), com integracao a uma base de dados vetorial via
RAG, aplicando verificagdo em cadeia (Chain of Verification), e finalmente,
combinando a integracdo a base de dados via RAG com a verificacdo em cadeia
(Chain of Verification). Em todos os casos, foram aplicadas perguntas tipicas do
suporte ao cliente, e as respostas foram analisadas manualmente quanto a presenga
de informagdes falsas, incoerentes ou inconsistentes.

O estudo de Lin, Hilton e Evans (2022), TruthfulQA: Measuring How Models
Mimic Human Falsehoods, propés um benchmark voltado a avaliagdo da veracidade
de respostas geradas por modelos de linguagem, revelando que sistemas de maior

porte tendem a reproduzir falsidades humanas com maior frequéncia. Essa pesquisa

6



se mostra correlata ao presente trabalho por abordar diretamente o fendmeno da
alucinacdo de IA, servindo como base conceitual para a andlise da preciséo e
confiabilidade de chatbots em contextos de atendimento automatizado.

O objetivo desta pesquisa &€ compreender como essas abordagens
influenciam a confiabilidade do chatbot e identificar qual método apresenta melhor
porcentagem de acerto nas respostas em comparagdo com um gabarito, além de
explorar os custos atrelados a cada método, por quantidade de fokens utilizados.
Espera-se que os resultados sirvam de base para melhores praticas na
implementacao de chatbots empresariais, contribuindo para um uso mais ético, seguro

e eficiente da inteligéncia artificial no suporte ao usuario.

2 MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa foi desenvolvida de forma experimental, com o objetivo de
analisar diferentes estratégias de mitigacao de alucinagées em chatbots baseados em
modelos de linguagem. O estudo de Lin, Hilton e Evans (2022), TruthfulQA: Measuring
How Models Mimic Human Falsehoods, foi utilizado como referéncia metodologica
para esta pesquisa. Assim como no trabalho original, as respostas geradas pela IA
foram avaliadas manualmente por humanos, considerando critérios de veracidade e
coeréncia. No entanto, enquanto o TruthfulQA compara diferentes versbes de
modelos GPT e distintas bases de dados, o presente estudo utilizou exclusivamente
o GPT-5 Mini em todos os cenarios, variando apenas os métodos de mitigagéo de
alucinagdes. A escolha desse modelo se baseou tanto na constatacido de Lin et al.
(2022) de que modelos maiores tendem a apresentar maior incidéncia de alucinagdes,
quanto na viabilidade técnica e de custo reduzido, fatores que o tornaram mais
adequado aos objetivos e recursos disponiveis desta pesquisa.

Todos os experimentos foram realizados na plataforma n8n, utilizando a
API da OpenAl com o modelo GPT-5 mini, com a configuragdo de temperatura em
1.0. Essa configuragado permitiu comparar de maneira justa o desempenho entre os
metodos propostos, mantendo constantes o modelo de linguagem, o contexto de

atuacdo e a estrutura basica de operacdo. A escolha da temperatura foi feita



justamente por se aproximar o que seria utilizado em um contexto real, ja que permite
ao modelo gerar respostas mais proximas das que um ser humano daria.

Em todos os casos, o chatbot foi configurado para atuar como um agente
de suporte da empresa ficticia Uni Hosting, responsavel por esclarecer duvidas de
clientes sobre hospedagem de sites e dominios. Um prompt inicial padrao foi utilizado
em todos os métodos, instruindo a IA a se identificar como atendente da Uni Hosting,
adotar uma linguagem clara e profissional e evitar respostas excessivamente longas,
como visto na figura 3. Essa padronizagao garantiu que as variagdes de desempenho
fossem derivadas exclusivamente das diferengas nas estratégias de mitigacao, e nao

de comportamentos divergentes do modelo.

Figura 3 — Prompt basico utilizado em todos os métodos.
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Cada fluxo de teste foi construido de forma modular dentro do n8n, com a
combinacdo de nos de entrada, processamento e saida, permitindo replicar os
experimentos com facilidade. O n¢ inicial, do tipo Webhook, recebia as perguntas
enviadas por um script Python. Em seguida, um ou mais nés de IA da OpenAl
processavam as solicitagcdes conforme a configuragao de cada método, retornando as
respostas para posterior analise.

O envio automatizado das perguntas foi realizado por meio de um script
simples em Python, executado no Visual Studio Code. Esse script foi responsavel por
iterar sobre os conjuntos de perguntas, enviando-as automaticamente ao Webhook
do n8n e coletando as respostas geradas. Todas as saidas foram armazenadas em
um arquivo JSON, preservando a sequéncia de execug¢ao, o método utilizado e o
conteudo textual da resposta.

Cinco tipos de fluxos foram criados no n8n, um para cada método de
mitigacao analisado. O primeiro foi o Baseline, configurado de forma simples, com
apenas dois nos principais: um Webhook e um né de IA da OpenAl (figura 4). Esse
fluxo serviu de referéncia para observar o comportamento natural do modelo sem

qualquer camada adicional de controle ou validagao.

Figura 4 — Fluxo n8n para os métodos Baseline e Prompting.
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O segundo método, denominado Prompting, manteve a mesma estrutura
do baseline (figura 4), mas utilizou um prompt mais elaborado e detalhado. Esse
prompt incluia informacgdes especificas sobre os servigos da Uni Hosting, politicas de
reembolso, tipos de hospedagem, diferenciais de atendimento e regras de
comunicagao. O objetivo era testar se o fornecimento de um contexto mais rico e bem
definido seria suficiente para reduzir respostas incorretas ou inventadas.

O terceiro método foi o Chain of Verification (CoV), no qual o fluxo recebeu
um segundo né de |A apds a geragéo da resposta inicial, como visto na figura 5. Nesse
arranjo, o primeiro modelo produzia a resposta, enquanto o segundo recebia
simultaneamente a pergunta original e o texto gerado, atuando como um verificador.
Quando o segundo modelo identificava inconsisténcias, contradi¢des ou informacdes
incompletas, ele reformulava a resposta; caso contrario, apenas repetia a resposta
inicial. Essa configuragdo introduziu uma camada de verificagdo automatizada,

simulando uma checagem de coeréncia textual e factual.

Figura 5 — Fluxo n8n para o método Chain of Verification (CoV)

S
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Fonte: Do Autor.

O quarto método implementado foi o Retrieval-Augmented Generation

(RAG), um dos fluxos mais complexos. Nesse caso, o chatbot passou a consultar um
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banco de conhecimento vetorial alimentado a partir de artigos e conteudos
armazenados em uma planilha do Google Sheets. O n8n foi configurado para coletar
esses textos, armazena-los em um banco de dados temporario, processa-los por meio
de um n6 de embeddings da OpenAl e converter os dados em vetores semanticos.
Esses vetores foram gravados em outro banco temporario e utilizados como fonte de
contexto durante a geracdo de respostas. Assim, sempre que uma pergunta era
recebida, o modelo consultava os vetores mais semanticamente proximos para gerar

respostas baseadas em informacgdes reais.

Figura 6 — Fluxo n8n para o método Retrieval Augmented Generation
(RAG)
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Por fim, o quinto método foi o RAG + CoV, que combinou as abordagens
de recuperagao de conhecimento e verificagdo em cadeia. O fluxo foi semelhante ao
RAG, mas adicionou um segundo n6 de IA, configurado como verificador. Esse
segundo modelo também possuia acesso ao banco vetorial, o que Ihe permitia validar
as respostas com base nas mesmas fontes utilizadas na geragdo. Quando

incoeréncias eram detectadas, a resposta era reformulada; caso contrario, era
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mantida. Essa combinagdo buscou mensurar o impacto de um processo duplo —
fundamentacdo em dados e validagdo posterior — na reducdo de respostas

alucinadas.

Figura 7 - Fluxo n8n para o método combinado: Retrieval Augmented
Generation (RAG) + Chain of Verification (CoV).
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Para a analise comparativa, foram utilizadas cinco perguntas-padréo,
representando diferentes tipos de demandas tipicas do suporte técnico e comercial de
uma empresa de hospedagem. Cada pergunta foi cuidadosamente elaborada para
testar aspectos distintos da capacidade de raciocinio e precisdo do modelo:

e “Quais séo os planos de hospedagem disponiveis atualmente e suas principais

diferencas?” — questao factual simples, focada em informacéao objetiva.
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e “Como fago para apontar um dominio comprado em outra empresa para a
minha hospedagem aqui?” — questao técnica, envolvendo instrugcdes de
configuragao.

e “A hospedagem oferece garantia de reembolso? Se sim, por quantos dias?” —
questao sobre politica comercial e prazos contratuais.

e  “Vocés oferecem suporte 24 horas por telefone?” — questao ambigua, na qual
a |A poderia confundir diferentes canais de suporte.

e “E verdade que vocés oferecem hospedagem gratuita vitalicia para todos os
novos clientes?” — questao adversarial, propositalmente enganosa para forcar
uma possivel alucinagio.

Cada pergunta foi executada 20 vezes em cada cenario, resultando em um
total de 100 respostas por método e 500 respostas no total. As respostas foram
exportadas do arquivo JSON e analisadas manualmente, classificadas de acordo com
trés niveis de veracidade:

¢ 100 pontos: resposta correta e factual, sem erros de informacao;

e 50 pontos: resposta parcialmente correta, incompleta ou com omissao
relevante;

o 0 pontos: resposta incorreta, inventada ou com alucinagao evidente.

Sendo assim, um nivel de precisdo de 100% equivale a 10.000 pontos, enquanto 0%
de precisao equivale a 0 pontos.

A definicdo do numero de execugdes foi estabelecida considerando as
limitacbes de tempo e recursos disponiveis para a realizacdo do estudo, uma vez que
a analise manual das respostas demanda um esforgo temporal significativo. Assim,
determinou-se que a realizagdao de 100 execugdes por método, totalizando 500
execucoes, representa um compromisso adequado entre a diversidade das respostas
e a viabilidade operacional do experimento, possibilitando a identificagao de variacdes
que poderiam ndo ser observadas com um numero reduzido de repeticdes, ao mesmo
tempo em que se mantém a viabilidade do estudo.

Além disso, para cada método de mitigacdo testado, foram criadas
diferentes chaves de API da OpenAl. Isso possibilitou que pudéssemos também obter
dados de custo computacional de cada um dos métodos, uma vez que o painel de

controle da OpenAl possibilita uma divisdo dos dados de custo total por chave. Esse
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custo € entdo apresentado em tokens, os quais também, em ultima instancia,
representam o custo monetario de cada implementacao.

O processo de avaliagdao manual foi conduzido de forma cuidadosa, com
leitura e interpretacao de cada resposta individualmente, verificando a presencga de
imprecisdes, contradigdes ou afirmagdes inventadas. Essa abordagem garantiu que a
analise fosse nao apenas quantitativa, mas também qualitativa, permitindo
compreender os padrdes de erro e os tipos de falhas mais comuns em cada técnica
de mitigacio.

Os resultados coletados foram organizados em planilhas e tabelas
comparativas, e posteriormente sintetizados em médias percentuais de acerto. A partir
desses dados, foi possivel discutir a eficacia relativa de cada método e identificar quais
estratégias apresentaram melhor desempenho na redugéo de respostas alucinadas e

na manutencgao da coeréncia factual.

2.1 RECURSOS NECESSARIOS

Em relacdo ao hardware, foram utilizados um computador Desktop
contendo um processador AMD Ryzen 5 3600, 16GB de memoédria RAM, SSD de 512

GB, placa-mae B450M, e conexao estavel a rede WI-FI.

Ja em relagao ao software, foram utilizados a Plataforma n8n (instalagéo
local), Visual Studio Code (VS Code), Python 3.12+, APl da OpenAl, Google Sheets,
conta Google Cloud (configurada para autenticagao e integracao via Google Sheets

API), e o sistema operacional Windows 11 Pro.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A avaliagao dos resultados permitiu observar de forma clara as diferencas
de desempenho entre as estratégias de mitigacdo aplicadas, tanto em relagéo a
confiabilidade das respostas quanto ao custo associado a cada método. No total,
foram analisadas 500 respostas, distribuidas igualmente entre os cinco cenarios

testados: Baseline, Prompting, Chain of Verification (CoV), Retrieval-Augmented
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Generation (RAG) e CoV + RAG, com base em cinco perguntas representativas do

suporte técnico e comercial de uma empresa de hospedagem de sites.

Figura 8 - Grafico demonstrando a eficacia dos métodos de mitigagao de

IA, por porcentagem de acerto das respostas.
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Os resultados de desempenho mostraram que o Prompting foi o método
com melhor desempenho geral, atingindo 8.100 pontos (81%) de acerto, seguido pelo
CoV + RAG (78,5%), RAG (74%), CoV isolado (61,5%) e, por ultimo, o Baseline (58%).
Esse achado esta alinhado com o que Sun et al. (2024) destacam, ao afirmarem que
estratégias guiadas por instru¢bes mais ricas tendem a reduzir alucinagdes,
especialmente em cenarios de baixa complexidade operacional. Assim, como
apontado por Abdelghafour (2024), métodos que estruturam claramente o
comportamento do modelo conseguem mitigar parte dos erros factuais, o que se
confirma no presente estudo.

O modelo Baseline obteve a pontuagdo mais baixa, com 58%, reforgcando
os riscos apontados por Amer (2024), que observou que modelos sem mecanismos
de controle apresentam maior incidéncia de respostas inventadas ou nao verificaveis,
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0 que também foi perceptivel especialmente nas questdes ambiguas e adversariais
do experimento.

O método CoV apresentou melhora limitada, confirmando o alerta de Saleh
et al. (2025) de que processos de verificagdo desconectados de fontes confiaveis tém
eficacia restrita, pois os modelos podem apenas reformular erros sem valida-los. Esse
comportamento também foi mapeado nos resultados aqui obtidos.

Ja 0 RAG, que consultava uma base de conhecimento especifica, alcangou
desempenho mais elevado (74%), o que converge com a literatura que caracteriza a
integracédo entre geragao e recuperagao de informagées como uma das estratégias
mais promissoras para reduzir alucinagdes factuais (Sun et al., 2024; Abdelghafour,
2024). Contudo, como também indicado por Weber, Cardoso e Conter (2024), a
eficacia dessa técnica depende da qualidade e contextualizagdo da base consultada,

0 que explica alguns resultados parcialmente corretos observados no estudo.

Figura 9 - Grafico demonstrando o custo dos métodos testados, em

milhares de tokens.
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Quando comparados os consumos de tokens entre os métodos, o impacto
do custo se torna evidente. O Prompting consumiu 77.930 tokens, apresentando a
melhor relagdo custo-beneficio, com apenas 9,6 tokens utilizados por ponto de
desempenho. O Baseline, mesmo com baixo consumo (71.276 tokens), obteve
confiabilidade reduzida, o que o torna eficiente apenas em cenarios de baixissimo
custo e tolerancia a erro. J4 o RAG, embora tenha sido o modelo com melhor
fundamentagéo, ou seja, com uma base de dados mais informativa, exigiu 299.109
tokens, quase quatro vezes o consumo do Prompting, além de obter uma acuracia 7
pontos abaixo do mesmo.

O método CoV isolado, com 152.083 tokens, mostrou-se pouco vantajoso,
dobrando o consumo em relagdo ao Baseline, mas entregando ganho minimo de
confiabilidade (3,5%). J& o CoV + RAG, com 695.808 tokens, obteve apenas 4,5
pontos percentuais de melhoria em relagao ao RAG, tornando-se o método mais caro
por ponto de acuracia conquistado. Em termos praticos, esse resultado evidencia que
o aumento da complexidade do pipeline, adicionando camadas de verificacao e
consulta, gera retornos decrescentes quando aplicado a perguntas de complexidade
moderada.

Essa analise reforga o trade-off entre custo computacional e confiabilidade.
Em situagdes reais de atendimento, nas quais milhares de consultas sdo processadas
diariamente, a diferenca de consumo pode representar custos substanciais. Por
exemplo, se considerarmos o pre¢co médio atual por mil tokens, o custo de execucgao
do CoV + RAG seria aproximadamente nove vezes maior que o Prompting, com ganho
de apenas quatro pontos percentuais em precisdo. Esse dado sugere que, para
tarefas de suporte simples e previsiveis, Prompting oferece o melhor equilibrio entre
custo e confiabilidade.

Em contrapartida, em ambientes onde a fidedignidade da informacéo é
critica, como suporte juridico, técnico avangado ou areas de risco regulatério, o uso
de estratégias como RAG ou RAG + CoV pode ser justificado, ja que a prioridade
passa a ser a minimizacao de erros factuais, mesmo com custos mais elevados.

Em sintese, os resultados obtidos demonstram que ndo existe uma solugao
universal para o problema da alucinagdo. Cada método apresenta vantagens e
limitagbes especificas, e a escolha depende diretamente do contexto de aplicagao e
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da relacéo custo—beneficio desejada. No cenario estudado, o Prompting apresentou
o melhor desempenho geral, unindo simplicidade, baixo consumo e alta precisio. Ja
o RAG e o CoV + RAG mostraram potencial superior em ambientes que demandam
respostas mais complexas e factuais, desde que o custo computacional elevado seja

justificavel

4 CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo analisar diferentes estratégias de
mitigacao de alucinagdes em chatbots baseados em inteligéncia artificial, utilizando o
modelo GPT-5 mini da OpenAl integrado a plataforma n8n. Foram testados cinco
métodos: Baseline, Prompting, Chain of Verification (CoV), Retrieval-Augmented
Generation (RAG) e CoV + RAG, a fim de avaliar o impacto de cada abordagem sobre
a confiabilidade das respostas e o custo computacional de execucao.

Os resultados mostraram que o Prompting apresentou o melhor equilibrio
entre custo e precisao, alcangando 81% de acerto com consumo moderado de tokens.
O Baseline, embora simples, obteve desempenho razoavel em perguntas objetivas,
mas demonstrou vulnerabilidade a alucinagbes em questées ambiguas. O CoV
isolado teve impacto limitado, reforgcando que a verificagdo sem base factual nao
garante maior confiabilidade. J& o RAG elevou a precisdo das respostas para 74%,
demonstrando ganhos significativos quando o modelo possui acesso a informacdes
reais, ainda que com maior custo. O método CoV + RAG obteve o segundo melhor
desempenho (78,5%), mas com consumo de tokens muito superior, mostrando que a
melhoria adicional ndo compensou o custo elevado.

De forma geral, verificou-se que a complexidade do método nem sempre
se traduz em melhor desempenho. Estratégias simples, como a engenharia de
prompts, podem ser suficientes em atendimentos com perguntas diretas e repetitivas,
enquanto abordagens mais elaboradas, como o RAG e o CoV + RAG, sado mais
indicadas para contextos em que a veracidade da informacéao é prioritaria.

Conclui-se que a escolha do método ideal deve considerar o nivel de
confiabilidade exigido e o custo disponivel. O Prompting se mostrou a melhor
alternativa pratica para cenarios de suporte técnico de baixa complexidade, enquanto
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o RAG e suas variagbes sao mais adequados para aplicagdes criticas, nas quais a
precisao justifica o investimento maior.

Como perspectivas futuras, recomenda-se a realizagdo de novos
experimentos utilizando uma base de dados ampliada, com um numero maior de
perguntas e maior diversidade tematica, incluindo questdes mais complexas e
subjetivas, de modo a avaliar a capacidade dos modelos em lidar com contextos
ambiguos e interpretagdes abertas. Além disso, propde-se a condugao de um estudo
complementar com a aplicagao da técnica de fine-tuning supervisionado, permitindo o
treinamento manual do modelo com dados especificos do dominio de atendimento ao
usuario. Essa abordagem possibilitaria medigdes mais precisas de desempenho e
confiabilidade, aproximando os testes das condicbes observadas em ambientes

corporativos reais.
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