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RESUMO:Em um cenario onde o
uso de inteligéncia artificial cresce
exponencialmente,  especialmente  em
ambientes corporativos e industriais, torna-
se essencial garantir controle, seguranca e
eficiéncia de custos. Este trabalho propde e
avaliauma arquitetura hibridainovadora para
chatbots, onde o framework Rasa é utilizado
e aplica seu modelo de linguagem menor,
personalizado e controlavel para atuar
como gestor e filtro de uma Large Language
Model (LLM) mais complexa e robusta. A
proposta é utilizar o Rasa como interface
principal com o usuério, responsavel por
interpretar comandos e aplicar regras,
delegando tarefas a LLM apenas quando
a complexidade da requisicdo exige maior
capacidade de compreensdo de linguagem.
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A viabilidade técnica da abordagem foi
validada por meio de testes de acuracia e
laténcia, que, embora tenham revelado uma
laténcia consideravel em um ambiente de
desenvolvimento, confirmam o potencial da
arquitetura para um modelo de custo fixo e
a sua aplicabilidade em diversos cenérios
praticos.
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THE FEASIBILITY OF AHYBRID
CHATBOT ARCHITECTURE WITH
RASA AND LOCAL LLMS

ABSTRACT: In a scenario where the
use of artificial intelligence is growing
exponentially, especially in corporate and
industrial environments, ensuring control,
security, and cost efficiency is essential. This
paper proposes and evaluates an innovative
hybrid architecture for chatbots, utilizing the
Rasa framework and applying its smaller,
personalized, and controllable language
model to act as a manager and filter for a
more complex and robust Large Language
Model (LLM). The proposal is to use Rasa
as the main user interface, responsible for
interpreting commands and applying rules,
delegating tasks to the LLM only when the
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complexity of the request requires greater language understanding. The technical feasibility
of the approach was validated through accuracy and latency tests, which, although revealing
considerable latency in a development environment, confirm the architecture’s potential for a
fixed-cost model and its applicability in various practical scenarios.

KEYWORDS: Rasa, Large Language Model (LLM), Chatbot, Hybrid Architecture.

INTRODUCAO

O presente estudo surge com o objetivo de aprimorar os chatbots tradicionais, que
sdo amplamente utilizados no cenario digital. Com a crescente adog¢do de agentes de
inteligéncia artificial no mercado, o usuario tende a preferir solugbes mais ‘inteligentes’
em detrimento das que oferecem apenas respostas padronizadas e pouco flexiveis
(KARANIKOLAS et al., 2023). Neste trabalho, o termo ‘Large Language Model (LLM)’ sera
utilizado para se referir a modelos de linguagem generativos, independentemente de seu
tamanho de parametros, incluindo modelos de menor escala (Small Language Models) ou
SLMs, por serem capazes de raciocinar e responder perguntas comuns (BEATTY, 2024).
Entretanto, adotar um agente de inteligéncia artificial ou um modelo LLM n&o é tdo simples,
barato e seguro, tendo em vista que os mais conhecidos séo terceirizados (SHASHIDHAR
et al., 2023).

A ascensdo das Large Language Models (LLMs) de codigo aberto, como o Phi-3,
Deepseek-r1, oferecem uma alternativa robusta para resolver essa limitagéo. No entanto, a
adogdo completa de LLMs em sistemas de produgéo pode ser desafiadora, apresentando
questdes como a imprevisibilidade das respostas, o gerenciamento de custos e os
requisitos computacionais (GARCIA, 2025). Para mitigar esses desafios, as arquiteturas
hibridas emergem como uma solugao promissora. A aplicagdo do controle e robustez de
uma ferramenta de IA conversacional altamente usada no mercado, Rasa e a complexidade
de uma LLM para compreender as inten¢des do usuario através das respostas combinam
em uma arquitetura hibrida de muito potencial (KARANIKOLAS et al., 2023).

Aproposta deste trabalho é avaliar uma arquitetura hibrida que integra a flexibilidade,
rapidez e controle de um framework de IA conversacional tradicional (Rasa) com o poder
generativo de uma LLM de codigo aberto hospedada de forma local no Ollama. O objetivo
principal é verificar a viabilidade técnica dessa integragdo, analisando o desempenho da
solugéo em termos de acuracia e laténcia.

REFERENCIAL TEORICO

Chatbots e Rasa

Os chatbots tém sido uma tecnologia central para a automacado de interacoes,
evoluindo de sistemas baseados em regras pré-definidas para agentes conversacionais
mais sofisticados. No entanto, a arquitetura tradicional desses sistemas € frequentemente

limitada. Chatbots “tradicionais”, também conhecidos como sistemas baseados em
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intencdes, operam através de um fluxo de trabalho estruturado, dependendo de uma
arquitetura que processa a entrada do usudario em estagios distintos (GHOLAMI; OMAR,
2023).

O primeiro componente crucial dessa arquitetura € a Compreenséo de Linguagem
Natural (NLU). Neste momento, a entrada de texto do usuario é analisada para identificar duas
informacdes principais: a intencao (o objetivo do usuario) e as entidades (as informacdes
relevantes na frase) (VASLOV; BOCKLISCH, 2017). Essa abordagem de classificacdo de
intencdes, apesar de eficaz para tarefas bem definidas, apresenta dificuldades. A principal
limitacdo reside na dependéncia de conjuntos de dados de treinamento bem rotulados.
Se uma frase ndo se encaixa perfeitamente em uma intencéo pré-definida, o classificador
pode falhar em compreendé-la, levando a respostas incorretas ou ao “fallback” (GHOLAMI;
OMAR, 2023).

O Rasa Open Source é um dos frameworks de cédigo aberto mais utilizados para
a construcao de chatbots que seguem essa arquitetura baseada em intencdes (SHARMA;
JOSHI, 2020), seu design une a NLU e o gerenciamento de dialogo. O componente agora
definido como Rasa Open Source (Figura 1) é responséavel pela classificagdo de intengdes,
extracdo de entidades e utiliza um modelo de “politica” para prever a proxima agdo com
base no historico da conversa (GMBH, 2025). Embora essa abordagem ofereca controle,
clareza e previsibilidade, a sua falta de flexibilidade em cenarios com falha na classificagéo
da intencdo demonstra a necessidade de uma estratégia mais robusta para lidar com a
ambiguidade da linguagem natural (Yuan et al., 2025).

Como dito por (SOARES, 2023, p. 7) “Um chatbot desenvolvido em Rasa é um
misto de baseado em regras e baseado em Inteligéncia Artificial e 0 seu desempenho é
fundamentalmente dependente do conjunto de dados de pares pergunta-resposta utilizado
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para treinar”.

Rasa SDK

Actions/
Events

Conversation Tracker Tracker Lock

Input/Output
Channels
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Figura 1 - Diagrama da Arquitetura Rasa

Fonte: (GMBH,2025)

Viabilidade dos LLMs

Com o surgimento das Large Language Models (LLMs) uma nova era no
desenvolvimento de agentes conversacionais comecgou, superando as limitacbes dos
chatbots tradicionais baseados em Compreensédo de Linguagem Natural (NLU) e regras
(VASLOV; BOCKLISCH, 2017). Enquanto um modelo NLU comum é treinado para
classificar uma intengdo e extrair entidades de um conjunto de dados predefinidos, os
LLMs séo modelos generativos, capazes de compreender e produzir texto de forma fluida,
abrangendo um vasto conhecimento e inferindo respostas para cendarios nao previstos nos
dados de treinamento (KARANIKOLAS et al., 2023).

A viabilidade de integrar LLMs em aplicagcbes privadas traz consigo dois problemas:
o custo elevado das APls de modelos proprietarios e as preocupagdes com a privacidade
dos dados. Para cada interagdo, um custo € cobrado, e os dados do usuério precisam ser
enviados para servidores de terceiros, o que pode violar politicas de seguranca e soberania
de dados.

No entanto, um avanco significativo que mudou esse panorama € a democratizagéo
de LLMs de co6digo aberto e a capacidade de realizar a “inferéncia local” (SHASHIDHAR
et al., 2023). Rodar modelos localmente oferece uma série de vantagens criticas como
aumento na privacidade e seguranca. Os dados sensiveis dos usuarios ndo saem da
infraestrutura local da empresa, assegurando a permanéncia das possiveis informagdes
sigilosas. (GARCIA, 2025, s.p.)

Outro fator é a reducéo de custos, ao eliminar a dependéncia de APIs de terceiros
e de seus modelos de cobranca por token, resultando em um custo operacional fixo,
ligado apenas ao hardware. O equipamento fixo e dedicado, de forma local, impacta na
auséncia da laténcia de rede entre o cliente e o servidor da API, permitindo respostas
quase instantaneas. (GARCIA, 2025, s.p.)

A comunidade de codigo aberto tem desenvolvido LLMs menores, mas com alta
capacidade, como a familia de modelos Phi-3 da Microsoft, deepseek-r1 da Deepseek e
gwen3 da Alibaba. Conforme (BEATTY, 2024) o artigo da Microsoft sobre o Phi-3, 0 modelo
Phi-3-Mini, com apenas 3,8 bilhdes de parametros, consegue competir em desempenho
com modelos significativamente maiores em tarefas de raciocinio e compreensdo de
linguagem.

Para facilitar o processo de build desses modelos, surgiu o Ollama. Ele simplifica
radicalmente o processo de download, gerenciamento e execugcdo de LLMs. O Ollama
atua como um servidor local que expde uma API REST, facilitando a integracdo de
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modelos a outros sistemas, como o Rasa Action Server, sem a necessidade de gerenciar
complexidades de hardware (ROTIROTI, 2024, s.p.).

Arquiteturas Hibridas

Com o crescimento das Large Language Models (LLMs), surgiu um avango inegéavel
na capacidade dos agentes conversacionais de lidar com a complexidade da linguagem
humana. Entretanto, a implementacdo desses modelos em cenarios de producéo,
especialmente para tarefas rotineiras e de alta frequéncia, pode apresentar desafios
relacionados a previsibilidade e ao custo (GARCIA, 2025, s.p.).

Nesse contexto, as arquiteturas hibridas surgem como uma solugéo pragmatica e
eficiente, combinando o melhor de dois mundos: a robustez e o controle dos sistemas de
chatbot conversacionais baseados em regras e modelos pré-treinados, com a complexidade
e raciocinio das LLMs.

O principio central desta arquitetura hibrida € a logica de fallback. Em vez de
substituir completamente o sistema conversacional tradicional, a LLM é posicionada como
um “plano B” ou uma “valvula de escape”. O fluxo da conversa € planejado para que o
Rasa Open Source (Figura 1) tente, prioritariamente, processar a solicitagdo do usuério
usando suas regras e modelos de NLU internos. Isso garante que interacoes bem definidas
e previsiveis (como “agendar uma consulta” ou “consultar saldo”) sejam tratadas de forma
rapida e eficiente. Somente quando o assistente falha em identificar uma intengéo clara
(classificando a mensagem como nlu_fallback) ou classificando a intencdo como “baixa
confianc¢a”, a conversa é redirecionada para a LLM.

Este redirecionamento é orquestrado por uma agéo personalizada (custom action)
no Action Server (Figura 1). Essa ag¢ado captura a mensagem do usuario e a encaminha
para o servidor do back-end (Django) onde é adicionado todos os parametros necessarios
para o LLM. Apds isso é redirecionado para o servidor de inferéncia local, que executa
a LLM (por exemplo, via Ollama). O modelo entdo gera uma resposta com a verdadeira
intencao e nivel de confianga, que é retornada ao Action Server. Este servidor retorna uma
mensagem personalizada para o usuario preenchendo, assim, a lacuna deixada pelo modelo
tradicional. Essa abordagem tira proveito da previsibilidade e do baixo custo dos modelos
tradicionais para a maioria das interagcdes, enquanto reserva o poder computacional e a
flexibilidade da LLM para os casos mais complexos, incertos ou que exigem aleatoriedade.

METODOLOGIA

Este estudo emprega uma metodologia de pesquisa aplicada, com o objetivo de
desenvolver e validar uma arquitetura hibrida de chatbot capaz de superar as limitagées
dos modelos tradicionais de NLU. A abordagem proposta integra um LLM de cédigo aberto,

executado localmente, como um mecanismo de fallback para aprimorar a precisdo da
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classificacao de intengdes. A seguir, detalha-se a arquitetura do sistema, os modelos e
as ferramentas utilizadas, e os procedimentos experimentais que foram conduzidos para
avaliar o desempenho e a viabilidade da solucéo.

A escolha de uma arquitetura hibrida foi motivada, como dito anteriormente, pela
necessidade de mitigar as limitacdes do processamento de linguagem natural (NLU)
tradicional, especialmente a sua fragilidade na classificacéo de inten¢gdes em cenarios com
baixa confiangca. Em situagcdes onde um fallback genérico seria acionado, um toque de
inteligéncia mudaria completamente a experiéncia do usuario. Esta solugéo foi esbocada
para combinar a completude do framework Rasa no quesito, didlogos previsiveis e
capacidade de raciocinio. Complementando isso, a generalizagdo de um LLM de cédigo
aberto. A utilizagdo de uma API Django como orquestradora foi uma deciséo estratégica para
retirar a logica de classificagédo da LLM do nucleo do chatbot, visando maior praticidade,

escalabilidade e a possibilidade de integrar diferentes modelos de IA no futuro.

Arquitetura do Sistema

A proposta é pautada em uma arquitetura de microsservigos, que integra um
framework de chatbot tradicional (Rasa) com um Large Language Model (LLM) de cédigo
aberto. A comunicacgao € intermediada por uma API RESTful desenvolvida em Django, que
atua como mediador do fluxo de dados. A (Figura 2) apresenta um diagrama de interagédo
com o sistema que ilustra a acdo entre os componentes, detalhando o fluxo de uma
mensagem do usuario desde a sua origem até a resposta final.

Rasa Server Core
responde com uma

mensagem pré-definida
em seu modelo NLU

SIM

Usudrio envia uma Front-end envia a NAO Rasa Server Core
pelo front-| isicio para o Confianga > 98% aciona a action
end Rasa Server Core “action_fallback_lim"

Actor

Rasa Server Actions envial
uma requisicéo para AP
Django com a mensagem
do usudrio € as intencdes
do Rasa Server Core

AP Django redireciona
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Server Actions em JSON bm ;:lromplLeL :n modelo do
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Figura 2 - Diagrama de Interagdo com sistema

Fonte: Autoria prépria

Como mostrado na (Figura 2), o usuario pode receber dois tipos principais de retorno.
No primeiro cenario, o usuario envia uma mensagem que ja foi categorizada previamente
pelo modelo do Rasa NLU, resultando em uma resposta instantanea.

O segundo cenério ocorre quando a mensagem ¢é identificada como ‘fora de escopo’
ou ‘nlu_fallback’ pelo Rasa NLU. Ap6s analisar as inten¢gdes com as quais foi treinado,
0 modelo detecta que a entrada do usuario ndo corresponde com um nivel de confianga
suficiente. Nessa situacdo, o servidor de agcbes é acionado e prepara uma requisicao
estruturada com o contetdo da mensagem e a lista de intengdes para a API Django.

A API Django, atuando como orquestradora, organiza essas informagbes em um
prompt e as envia ao servidor do Ollama. Este servidor, por sua vez, armazena e executa
0 LLM localmente. Ao receber o prompt, o modelo de linguagem analisa a mensagem
em relagdo as intencdes fornecidas e determina qual delas € a mais correspondente,
retornando um JSON com a sua deciséo.

Se a intencéo classificada for a de fallback ou se a confianga do LLM for baixa (por
exemplo, abaixo de um limite de 90%), o intermediador envia essa decisdo de volta para
o servidor de agOes do Rasa, que entdo gera uma resposta padrao de fallback para o
usuario. Caso contrario, a APl Django envia essa resposta de volta para o Rasa de forma
customizada, que utiliza a intengéo e a confianga para gerar a resposta apropriada para o

usuario.

Tecnologias Utilizadas

Este software foi criado com o fim de aperfeicoar o trabalho de uma framework
muito robusto que € o Rasa, mas também todos os chatbots em geral. Para isso, foram
necessarias algumas ferramentas que pudessem fazer isso ser possivel. A primeira escolha
feita para o projeto foi a parte visual (front-end). Ap6s algumas pesquisas, foi perceptivel
que o Next.js era a opgdo mais ajustada para o servico. Tem como foco o alto desempenho
através da pré-renderizac@o de paginas, o que é de vital importancia em um projeto que a
laténcia é importante.

A parte funcional do software (back-end) precisava ser feita para processar a
mensagem do usuario. Neste caso, duas tecnologias foram utilizadas: Django e Rasa.
O Django foi escolhido por sua escalabilidade e conhecimento prévio do autor sobre a
ferramenta que tem dominio da linguagem.

O Rasa ¢ insubstituivel neste projeto, ele proporciona a criacdo de assistentes
com lbgica e fluxos de conversa personalizados, controle completo sobre dados de treino,
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modelos e pipelines de implantacédo. Este repertério de junto a LLM local, é o que sustenta
0 conceito da proposta.

A escolha pelo Ollama é a possibilidade de executar os modelos LLM localmente,
o que foi fundamental para os seus testes de laténcia, eliminando a dependéncia de APIs
externas. Sem falar na possivel reducdo de custos devido a estar consumindo poder
computacional localmente e pelo fato dos modelos serem open-source.

A avaliacao dos modelos foi analisada a partir de trés modelos que possuem codigo
aberto: o Phi-3 mini:3.8b, o0 Qwen3:4b e o DeepSeek-r1:1.5b. A selecdo desses modelos
foi estratégica, pois todos eles representam um baixo consumo computacional devido a
sua quantidade de parametros. Segundo (GHOLAMI; OMAR, 2023, p. 9, tradugédo prépria)
“Um tamanho maior de modelo normalmente permite que ele aprenda representacdes
mais complexas, mas também aumenta o risco de sobreajuste e requer mais recursos

computacionais”.

TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados quantitativos e qualitativos
obtidos ap6s a implementacéo e concretizagdo do projeto. O objetivo central é validar a
viabilidade da arquitetura proposta, especificamente em relacdo a integracédo de Modelos
de Linguagem de grande porte (LLMs) de cédigo aberto. A avaliagéo é focada na acuracia e
na laténcia dos modelos, a partir de um prompt definido para extrair informacdes no formato
JSON. Para garantir a consisténcia e a validade dos resultados, todos os modelos foram
submetidos a testes sob as mesmas condi¢des e com a mesma base de dados de entrada
e saida esperada.

Configuracao Experimental

Os experimentos foram conduzidos para verificar a viabilidade deste projeto, e,
com o objetivo de criar um ambiente 0 mais estavel e otimizado possivel, algumas agbes
especificas foram tomadas. Devido ao uso de hardware com arquitetura AMD, uma versao
do Ollama com suporte a tecnologia ROCm (uma pilha de software aberto que oferece um
conjunto de otimizagbes para cargas de trabalho de IA) foi obtida diretamente do repositério
do projeto no GitHub (ollama-for-amd). Esta medida foi crucial para garantir a aceleragéo
por GPU, otimizando a velocidade de inferéncia e, consequentemente, diminuindo a
laténcia, um dos focos centrais deste estudo. Para que a versédo do Ollama reconhecesse a
placa de video, foi necessaria a instalacao de arquivos do HIP (Heterogeneous-computing
Interface for Portability) correspondentes a placa de video utilizada.

Para realizar os testes, foi disponibilizado um setup com as seguintes especificacdes:

- Hardware
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- Processador: AMD Ryzen 7 3700x;
- Mémoria RAM: 32gb/DDR4 3200mhz;
- Placa de video: AMD Radeon RX 6600m ;

- Software

- Sistema Operacional: Windows 10 Home;

- Ollama Setup v0.11.6 (versao especifica com suporte ROCm);
- Python: 3.9.13;

-Django: 5.2.5;

-django-cors-headers: 4.7.0;

-djangorestframework: 3.16.1;

-rasa: 3.6.21;

-rasa-sdk: 3.6.2;

Medicao dos Resultados

A medicdo sera pautada sobre duas variaveis, acuracia e laténcia dos modelos. A
acuracia foi mensurada pela porcentagem de respostas corretas em relagdo aos dados
de saida esperados no formato JSON (Figura 3). Foram enviadas cinco frases com a
intencéo esperada. A laténcia foi calculada pelo tempo de resposta que o modelo teve para
responder a requisicdo da API Django (Figura 4).
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Conforme demonstrado nos resultados, o modelo phi-3 destacou-se em ambas as
métricas. Em termos de acuracia (Figura 3), ele apresentou a maior média, indicando uma
performance superior na extragéo correta de informagdes em formato JSON. J& em relagdo
a laténcia (Figura 4), o phi-3 obteve o menor tempo de resposta, confirmando sua maior
velocidade de inferéncia, seguido de perto pelo deepseek-r1.

CONCLUSAO

Com base nos testes e nos resultados obtidos, este trabalho demonstra a viabilidade
da aplicacdo de uma arquitetura hibrida de chatbot, que integra o Rasa a uma Large
Language Model (LLM) local. Os resultados indicam um potencial promissor para diversos
cenarios, como ambientes industriais e comerciais, principalmente por oferecer um modelo
de custo fixo previsivel. Apesar da laténcia consideravel observada durante os testes, é
crucial contextualizar que este resultado esta diretamente ligado as limitagdes do ambiente
computacional utilizado, que néo foi otimizado para um cenario de produgéo. Assim, os
dados corroboram que a abordagem é tecnicamente possivel.

Tendo em vista a continuidade deste estudo, sugere-se que trabalhos futuros foquem
na otimizacédo da arquitetura proposta para aprimorar o desempenho e a experiéncia do
usuario. Experimentos com um maior volume de dados seriam necessarios para obter
uma acuracia mais fidedigna. Testes utilizando hardwares mais robustos, como GPUs
dedicadas de alto desempenho, na reducéo da laténcia observada, visando um ambiente
de producdo. E a se considerar a variagdo de hardwares para outras marcas como:
NVidia, devido ao suporte que o Ollama oferece ao CUDA (API destinada a computacao
paralela). Adicionalmente, seria relevante explorar a integragdo com uma variedade de
outros modelos de linguagem de cddigo aberto, como Llama 3, Mistral, Gemma, para
verificar suas acuracias e laténcias. Por fim, a avaliacdo da arquitetura sob a perspectiva
de usabilidade e impacto no negécio, com testes de usabilidade e métricas de satisfacéo
do usuéario, poderiam validar a proposta em um cenario pratico. A dedica¢éo de tempo para
estudar, testar e analisar as possibilidades seréa essencial para maturacéo da proposta e
confirmar, assim, o veredito da viabilidade do projeto.
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