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Resumo

No contexto educacional, sistemas de conversacdo ampliam significativamente o acesso a in-
formacdo ao fornecer respostas imediatas e acessiveis a toda comunidade académica. Este
trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliacdo do TremBot, um sistema de conversagdo
especializado fundamentado na arquitetura de Inteligéncia Artificial Generativa denominada
Geracdo Aumentada via Recuperagdo (RAG). O objetivo do projeto foi modernizar e democrati-
zar o acesso a informacao institucional no Instituto Federal de Goias (IFG) Campus Formosa,
oferecendo suporte dindmico e centralizado para discentes, docentes, técnicos-administrativos
e comunidade externa. A metodologia adotada compreendeu a estruturagcdo de pipeline de
Extract, Transform, Load (ETL), utilizando a ferramenta LlamaParse para ingestdo de docu-
mentos oficiais em formatos complexos e o MongoDB Atlas como banco de dados vetorial
para o armazenamento de embeddings. O nucleo do sistema utiliza o0 modelo de linguagem
Gemini 2.5 Flash, orquestrado pelo framework Llamalndex, com integracdo direta a plataforma
WhatsApp para maximizar o alcance e a acessibilidade da ferramenta. Os resultados obtidos em
ambiente de producao assistida, totalizando 1.059 intera¢des, demonstraram taxa de acuricia
global superior a 98% e indice de fidelidade documental de 96,8%. A andlise financeira revelou
viabilidade econdmica da solugdo, com custo operacional estimado em aproximadamente US$
22,16 para cada mil interagdes mensais. Conclui-se que o TremBot representa modelo eficiente
de democratiza¢do da informacao publica, provando que a adogdo de tecnologias de Inteligéncia

Artificial (IA) é financeiramente acessivel e tecnicamente robusta no contexto educacional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa. Sistema de Conversacdo. Geracao Aumen-

tada por Recuperagdo. Democratizacao da Informacgao.



Abstract

In the educational context, conversational systems significantly enhance access to information
by providing immediate and accessible responses to the entire academic community. This paper
presents the development and evaluation of TremBot, a specialized conversational system groun-
ded in the generative artificial intelligence architecture known as RAG. The central objective of
the project was to modernize and democratize access to institutional information at IFG Campus
Formosa, offering dynamic and centralized support for students, faculty, administrative staff, and
the external community. The adopted methodology involved structuring an ETL pipeline, using
the LlamaParse tool to ingest official documents in complex formats, and employing MongoDB
Atlas as a vector database for the storage of embeddings. The core of the system uses the Gemini
2.5 Flash language model, orchestrated by the Llamalndex framework, with direct integration
into the WhatsApp platform to maximize the reach and accessibility of the tool. Results obtained
in a supervised production environment, totaling 1,059 interactions, demonstrated an overall
accuracy rate above 98% and a document fidelity index of 96.8%. Financial analysis revealed
the economic feasibility of the solution, with an estimated operational cost of approximately
US$22.16 per thousand monthly interactions. It is concluded that TremBot represents an efficient
model for the democratization of public information, demonstrating that the adoption of Al

technologies is both financially accessible and technically robust in the educational context.

Keywords: Generative Artificial Intelligence. Conversational System. Retrieval-Augmented

Generation. Democratization of Information.
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Introducao

Os chatbots surgiram como solucio para melhorar a intera¢do entre humanos e maquinas,
promovendo didlogos em linguagem natural que simulam conversas humanas (Tsivitanidou;
Ioannou, 2020). Esses sistemas funcionam como assistentes automatizados e personalizados Mc-
Tear; Callejas (2020), capazes de interagir com usudrios de maneira eficiente e natural. Sua
automatizacgdo € viabilizada pela capacidade de estabelecer didlogos e executar acdes com base
em diretrizes pré-definidas ou em técnicas de Inteligéncia Artificial. Seu carater personalizdvel,
por sua flexibilidade e capacidade de adaptacdo, resulta na aplicabilidade multissetorial, expressa
em empresas, e-commerce, redes sociais, busca de informagdes, e educacdo (McTear; Callejas,
2020).

No contexto educacional, a implementacdo de chatbots demonstra grande potencial no
ensino, atuando como ferramentas de apoio académico e administrativo (Sousa; Fecchio; Corréa,
2021). No entanto, muitos desses sistemas ainda se concentram exclusivamente em atender
as demandas de discentes, o que limita sua aplicabilidade. Para maximizar o impacto dessa
tecnologia, é fundamental expandir suas funcionalidades, incorporando solucdes que atendam
também as necessidades de docentes e técnicos administrativos, ampliando, assim, seu alcance e
efetividade dentro das Instituicdes (Tsivitanidou; loannou, 2020).

O Instituto Federal de Goias (IFG), enquanto Institui¢do publica de ensino, tem como
missdo ndo apenas oferecer educagdo formal, mas também promover o desenvolvimento regional
por meio da integracao de Ensino, Pesquisa e Extensdo. Previsto no Plano de Desenvolvimento
Institucional (PDI), sua estrutura baseia-se na indissociabilidade deste tripé e fundamenta-se
em atender as demandas e necessidades regionais (Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia de Goias, 2018a). O ensino no IFG € pautado pela oferta de cursos técnicos de nivel
médio, graduagdo, pds-graduacdo lato e stricto sensu, além de formacdes iniciais e continuadas.
Com um enfoque interdisciplinar e pluricurricular, a Institui¢ao busca criar tempos e espagos de
planejamento coletivo que fomentem o didlogo entre as dreas do conhecimento.

A pesquisa, como um dos pilares da formacao, € o centro de producdo de saberes,
produtos ou servicos (Instituto Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia de Goias, 2018a).

Promove-se a articulagdo ensino-pesquisa por meio da sensibilizacdo académica e pela criagao
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de condig¢des fisicas e materiais, onde docentes e técnicos-administrativos ndo sao presos as salas
de aula ou dependéncias e os alunos sao fomentados a buscar oportunidades/problemas. O PDI
destaca a importancia de democratizar e desburocratizar o acesso a pesquisa, permitindo que toda
comunidade académica, docentes, técnicos-administrativos e discentes, atue como agente criador
de conhecimento (Instituto Federal de Educacgdo, Ciéncia e Tecnologia de Goids, 2018a). Essa
integracdo incentiva a busca por oportunidades e solucdes para problemas locais e regionais.

A extensdo no IFG € o meio pelo qual saberes académicos sdo entregues a sociedade.
Ela promove interacao entre Institui¢do e comunidade, conectando produc¢ao de conhecimento
as realidades locais. Por reflexdo e confronto com a realidade e suas demandas, reelabora os
saberes produzidos. Extensdo € o espago onde a pesquisa e inovagdo, agentes transformadores
de realidade, podem chegar a sociedade. Por meio de projetos, eventos e acdes, a extensao
fomenta a vida académica, transforma demandas em inovacdo e contribui para a democratiza¢io
do acesso ao conhecimento e a cidadania (Instituto Federal de Educacgdo, Ciéncia e Tecnologia
de Goias, 2018b).

Diante de sua missao de promover ensino, pesquisa e extensao, o IFG busca constante-
mente alinhar-se as demandas tecnoldgicas para aprimorar seus processos e atender a comunidade
académica. A implementacdo de um chatbot representa oportunidade de fortalecer a integragcdo
entre os pilares institucionais, ao oferecer suporte dindmico e acessivel. Além disso, essa ferra-
menta tecnoldgica pode contribuir para a democratizacao do acesso as informacdes, promovendo
inclusdo e acessibilidade (Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Goids, 2023).

A implementagdo de um sistema de conversagdo em contexto educacional oferece vanta-
gens préticas significativas. Com disponibilidade ininterrupta, os chatbots eliminam limitagdes
de horario de atendimento, permitindo suporte continuo que reduz o tempo de espera e atende
simultaneamente multiplos usudrios. Essa capacidade alivia a sobrecarga no antedimento ao
lidar com perguntas frequentes, otimizando o trabalho interno e liberando os profissionais para
exercerem outras atividades (Anaya; Braizat; Al-Ani, 2024). Adicionalmente, chatbots ajudam
centralizar informacdes dispersas em diferentes plataformas, como sites e murais, tornando o
acesso mais agil e intuitivo. A integracdo com ferramentas populares, como o WhatsApp, au-
menta o alcance e engajamento, uma vez que usudrios tendem a preferir tecnologias com as quais
ja estdo familiarizados. Essa acessibilidade promove nio apenas eficiéncia operacional, mas
também reducio de custos, ao diminuir a necessidade de atendimentos humanos para interagdes
simples.

De forma complementar, a introducao de chatbot no ambiente académico reflete a busca
pela inovagdo e modernizagdo institucional, fortalecendo a imagem tecnoldégica do IFG (Instituto
Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Goids, 2023). A coleta de dados gerada pelo
sistema, como duvidas recorrentes e/ou feedbacks de usudrios, fornece base valiosa para decisoes
estratégicas e para o aprimoramento dos servigos prestados. Assim, ao garantir o direito de acesso
a informacao de maneira inclusiva, o chatbot contribui para uma experiéncia mais satisfatoria,

répida e eficaz para todos os usudrios, consolidando o papel da tecnologia como aliada na
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transformacdo do ensino, pesquisa e extensao.

Como parte desse esfor¢o de modernizagdo e alinhamento tecnolégico, este Trabalho
de Conclusao de Curso (TCC) aborda a concepg¢io e constru¢do de um sistema de conversacao,
denominado TremBot, para elucidar duvidas especificas da comunidade académica do IFG
campus Formosa. A integracdo do sistema de perguntas e respostas a um grande modelo de
linguagem, aliado ao emprego de técnicas de indexacio de documentos especificos, proporcionam
respostas eficientes, ndo somente as questdes da comunidade interna, professores/as, técnicos/as
administrativos/as, alunos/as, mas também a comunidade externa, a respeito de diferentes
atividades executadas pelo Instituto. A pesquisa enfatiza o emprego da tecnologia de Inteligéncia
Artificial (IA) como fator chave no suporte académico e democratiza¢do de informag¢des contidas
em documentos produzidos por diferentes setores da Instituicdo.

Este TCC esta dividido em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta conceitos inerentes as
tecnologias e paradigmas de Inteligéncia Artificial necessdrias para a contextualizacdo técnica
do sistema de conversagdo, incluindo Language Large Model (LLM)s e a Arquitetura Geragao
Aumentada via Recuperacdo (RAG), e também apresenta uma discussdo de trabalhos correlatos.
Os materiais e métodos utilizados para execu¢@o do projeto, abrangendo o stack tecnoldgico e
defini¢do e descrigdo das fases de desenvolvimento sao detalhados no Capitulo 3. O Capitulo 4
apresenta documentac¢do técnica da solugdo, detalhando arquitetura, requisitos e modelagem
do sistema. A avaliacdo do protétipo, que inclui testes iterativos de acurdcia e avaliagdo com
stakeholders, é apresentada no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 expde a conclusdo e apresenta

recomendacgdes para trabalhos futuros.
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Fundamentacao Teorica

Neste Capitulo, apresentamos os principais conceitos que embasam o desenvolvimento
do chatbot. Primeiramente, sdo definidos os principais termos e principios tedricos relaciona-
dos a rede neural artificial, inteligéncia artificial, aprendizado de miquina, grandes modelos
de linguagem, dentre outros. Em seguida, exploramos a evolu¢do dos chatbots ao longo da
histéria, destacando marcos importantes no desenvolvimento dessas tecnologias. Finalmente,
sdo apresentados e discutidos trabalhos correlatos a esta pesquisa, 0 que permite comparar os
diferenciais tecnolégicos providos pelo sistema de conversa¢ao automatizado e especializado

para o IFG Campus Formosa.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), ilustradas na Figura 2.1, sdo modelos computa-
cionais capazes de resolver problemas complexos que envolvem reconhecimento de padrdes,
classificacdo, regressao e predicdao de dados. Sdo compostas por unidades fundamentais chama-
das neurdnios artificiais, organizadas em camadas, que s@o interconectadas e estruturadas em
trés niveis: (i) camada de entrada, que recebe os dados brutos (E1, E2, E3 e E4), (ii) camada
oculta, responsével pelo processamento das informacdes e aplicacdo dos pesos (P1, P2, P3 e
P4), e (iii) camada de saida, que gera os resultados finais (S1 e S2).

A interacdo entre essas camadas possibilita que a rede aprenda a partir de dados e
melhore seu desempenho conforme recebe mais exemplos, ajustando os pesos sindpticos, que
sdo coeficientes numéricos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. Esses pesos determinam a
influéncia de cada entrada na ativa¢do do neurdnio seguinte, sendo atualizados durante o processo
de aprendizado para minimizar erros e otimizar as previsoes do modelo (Uzair; Jamil, 2020).

O neurdnio artificial € uma abstracdo do neurdnio bioldgico, projetado para simular
sua capacidade de processar e transmitir informagdes. Funciona como uma unidade bésica
em redes neurais artificiais, onde cada neurdnio recebe miultiplos sinais de entrada, que sao
ponderados por coeficientes (pesos) que representam a forca das conexdes sindpticas em um
cérebro bioldgico (Sharma; Rai; Dev, 2012). Esses sinais ponderados sdo somados e passam por

uma funcdo de ativacdo, que determina o sinal de saida do neurdnio. Essa abordagem permite que
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(i) CAMADA DE ENTRADA (iii) CAMADA DE SAIDA

Figura 2.1: Representacio de rede neural simples, composta pelas camadas de entrada, oculta e
de safda.

redes neurais aprendam e tomem decisdes de forma adaptativa, ajustando seus pesos sindpticos
ao longo do treinamento (Kireev et al., 2022).

Os neurdnios bioldgicos, representados na Figura 2.2, embora operem de maneira mais
lenta e menos eficiente individualmente, existem aos bilhdes no cérebro humano, e operam em
uma rede extremamente complexa e interconectada que permite vasta gama de funcionalidades,
incluindo a capacidade de aprender e adaptar-se de maneira eficiente com baixo consumo
energético (Goodfellow; Bengio; Courville, 2024).

Y
g <

Ramificagoes K

terminais do Y -
axonio A@RJ

A/
—_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 2.2: Representac@o de neurdnio bioldgico.

Em contraste, neur6nios artificiais, exibidos na Figura 2.3, embora mais rapidos e
eficientes em tarefas especificas, possuem estrutura mais simples e limitada. Um neur6nio
artificial recebe multiplas entradas (E1, E2, ..., En), cada uma associada a um peso (P1, P2, ...,
Pn). Essas entradas sdo processadas em um somatdrio, que combina os valores ponderados e
adiciona uma bias B para ajustar o resultado. Em seguida, a saida do somatdrio passa por uma
func¢do de ativacao F, responsdvel por determinar se o neurdnio serd ativado, gerando um sinal
de saida S.

Embora as redes neurais artificiais tenham avancgado, sua estrutura ainda ndo se compara
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Figura 2.3: Representacdo de neurdnio artificial.

a complexidade do cérebro humano. O alto custo computacional e energético necessario para
operar e treinar milhdes de neurdnios artificiais torna inviavel a replicacdo exata das fungdes do

cérebro, refor¢ando as diferengas fundamentais entre os dois modelos (Tripp et al., 2024).

2.1.1 Sequence-to-Sequence e Arquitetura Transformers

O modelo Sequence-to-Sequence (Seq2Seq), desenvolvido em 2014, foi projetado para
transformar uma sequéncia de entrada em uma sequéncia de saida de comprimento varidvel,
sendo amplamente aplicado em tarefas como tradu¢do automaética e geracao de respostas em
chatbots (Sutskever, 2014). E composto por dois blocos: (i) codificador, que recebe uma sequén-
cia de palavras e a converte em um vetor de representacio compacta, e o (ii) decodificador,
que utiliza essa representacdo para gerar uma nova sequéncia de texto. A Figura 2.4 exibe uma

representacdo desta arquitetura..

0000 — — 0000

Senquéncia de Entrada

vetor Senquéncia de Saida

Figura 2.4: Representacido do modelo Sequence-to-Sequence.

Além da tradugdo automadtica, o modelo Seq2Seq € amplamente empregado em chatbots,
permitindo interacGes mais naturais e dindmicas. Também € aplicado na sintese de fala, conver-
tendo textos em dudio fluido e inteligivel, contribuindo para avancos em tecnologias assistivas e

a acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual.
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Transformers sao modelos que revolucionaram o Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) ao introduzirem mecanismo de “autoaten¢ao” que permite andlise simultanea de todas
as palavras em uma sentenca (Ramirez et al., 2024). Diferente das arquiteturas Seq2Seq, basea-
das em redes recorrentes, os Transformers eliminam limitacdes de processamento sequencial,
permitindo treinamento de modelos maiores com maior eficiéncia computacional. Esta diferenga

¢ exibida na Figura 2.5.

vetor

00-& G-

Senquéncia de Entrada Senquéncia de Saida

Figura 2.5: Arquitetura Transformers e o mecanismo de “aten¢do”

A estrutura dos Transformers é composta por multiplas camadas de (i) codificadores,
responsdveis por processar a sequéncia de entrada, e (ii) decodificadores, que geram a sequén-
cia de saida. A comunicagfo entre essas camadas ocorre por meio de um vetor, que transporta a

representacdo da entrada para a saida.

2.2 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

Russell; Norvig (2016) definem Inteligéncia Artificial (IA) como subdrea da Ciéncia
da Computagdo dedicada a criar sistemas que realizem tarefas que, se realizadas por humanos,
exigiriam inteligéncia. Para Nilsson (2009), a IA permite projeto de sistemas que exibem
caracteristicas dos comportamentos inteligentes. Esses comportamentos incluem aprendizado,
raciocinio, resolu¢do de problemas, percepcao e uso da linguagem. A Figura 2.6 mostra a
relacdo entre IA e seus principais paradigmas: (ii) Aprendizado de Maquina, (iii) Aprendizado
Profundo, ¢ (iv) IA Generativa.

O aprendizado de méaquina ou Machine Learning (ML) € uma subdrea da IA voltada
ao desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de adquirir conhecimento de forma
automatica, a partir de experiéncias acumuladas na solu¢ao de problemas anteriores (Monard;
Baranauskas, 2003). Diferente dos métodos tradicionais, ndo requer programacao explicita para
cada tarefa, pois seus algoritmos analisam grandes volumes de dados para identificar padrdes
e construir modelos. Esses modelos podem ser aplicados a novos conjuntos de informagdes,
permitindo predigdes, classificacdes ou decisdes de forma automatizada.

Nesse contexto, existem trés abordagens: (i) aprendizado supervisionado ou Supervised

Learning (SL), que utiliza dados rotulados para ensinar os algoritmos a fazer associacdes entre
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(i) Inteligéncia

Artificial

Cria sistemas para realizar
tarefas tipicas da inteligéncia
humana, como decidir e
reconhecer padroes.

Desenvolve algoritmos capazes de
aprender automaticamente a partir
de dados, sem programagao
especifica para cada tarefa.

(iii) Aprendizado
Profundo

(iv) IA
Generativa

Utiliza redes neurais com vérias
camadas, permitindo aprender e
resolver problemas complexos.

Voltada para a criagdo de novos
contelidos, como textos e imagens,
com base em padrdes previamente
aprendidos.

Figura 2.6: Representacdo das dreas que compdem o paradigma de Inteligéncia Artificial.
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Figura 2.7: Comparagao entre aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.
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entradas e saidas; o (ii) aprendizado nao supervisionado ou Unsupervised Learning (UL), que
analisa dados nao rotulados para identificar agrupamentos ou padrdes ocultos; e aprendizado
por reforco ou Reinforcement Learning (RL), no qual o sistema aprende por tentativa e erro,
sendo recompensado por decisdes corretas e penalizado por erros. A Figura 2.7 mostra a
comparacao entre duas dessas abordagens, o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado.

O aprendizado profundo ou Deep Learning (DL) € um subdrea do aprendizado de
mdquina que utiliza redes neurais artificiais formadas por vérias camadas para modelar e analisar
dados complexos. Segundo LeCun; Bengio; Hinton (2015), essa tecnologia destaca-se por sua
capacidade de automatizar a extracdo de caracteristicas diretamente dos dados brutos, eliminando
a necessidade de engenharia manual de atributos. Uma das arquiteturas utilizadas no aprendizado
profundo sdo as redes neurais profundas, que possuem multiplas camadas ocultas para capturar
padrdes complexos nos dados. Como ilustrado na Figura 2.8, essas redes s@o compostas por
uma (i) camada de entrada, que recebe os dados iniciais (E1, E2, E3, E4), uma ou mais (ii)
camadas ocultas, responsdveis pelo processamento dos dados e aplicagdo de pesos, € uma (iii)

camada de saida, que gera os resultados finais (S1, S2).

(i) CAMADA DE ENTRADA (iii) CAMADA DE SAIDA

Figura 2.8: Representacédo de rede neural profunda, composta pelas camadas de entrada, oculta e
saida.

As redes neurais profundas sdo capazes de discernir padrdes em variados niveis de
abstracdo, tornando-as eficientes em aplicagdes como reconhecimento de padrdes, classificagdo
de imagens, traducdo de linguas e processamento de linguagem falada. Devido sua versatilidade
em resolver problemas complexos e impulsionada por avancgos significativos em hardware e
pela disponibilidade de grandes volumes de dados, a tecnologia de aprendizado profundo tem
sido empregada em diversos setores, consolidando-se como uma das principais ferramentas no

desenvolvimento de sistemas inteligentes contemporaneos.

2.2.1 Inteligéncia Artificial Generativa e Processamento de Linguagem Natural

A Inteligéncia Artificial Generativa (Gen-Al) € uma subdrea da IA dedicada a criagao de

contetidos novos e originais, como textos, imagens, dudios e videos, a partir de padrdes extraidos
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de dados existentes. Essa tecnologia opera de forma autbnoma, sem necessidade de intervengdo
humana direta, utilizando técnicas avancadas de aprendizado de maquina, com destaque para o
aprendizado profundo (Kalota, 2024). Por meio de modelos compostos por multiplas camadas
de processamento, a Gen-Al é capaz de aprender representagcdes complexas em diferentes niveis
de abstracdo, permitindo a geracdo de novos conteudos (Rusk, 2016). Entre suas caracteristicas
estd a capacidade de criar outputs que extrapolam os padrdes aprendidos, como gerar imagens
inéditas ou gerar vozes sintéticas realistas para dublagem e assistentes virtuais. Suas aplicagdes
abrangem dreas como chatbots avancados, geracio de arte digital, sintese de fala e ferramentas
de criacdo assistida, desempenhando papel transformador em setores como entretenimento,
marketing e design.

O PLN ou Natural Language Processing (NLP) é uma subdrea da IA que tem como
objetivo principal permitir que maquinas compreendam, interpretem e gerem linguagem humana
de forma significativa. Essa tecnologia combina conceitos de linguistica computacional e
aprendizado de méquina, possibilitando que sistemas processem e analisem grandes volumes de
dados textuais e ndo textuais. Suas aplica¢des abrangem desde tradug@o automatica e andlise de

sentimentos até reconhecimento de voz e extracao de informacdes.

2.3 Grandes Modelos de Linguagem, Ajuste Fine e Indexacao

Os grandes modelos de linguagem ou Language Large Model (LLM) sdo sistemas de
IA projetados para processar, compreender e gerar textos em linguagem natural. Baseados
em redes neurais profundas, principalmente arquiteturas baseadas em transformadores, para
analisar grandes volumes de dados textuais e identificar padrdes linguisticos. O treinamento
dos LLMs ocorre por meio da exposi¢do a grandes volumes de dados textuais, possibilitando a
construcao de representagcdes profundas do significado e estrutura da linguagem. Esses modelos
tem a capacidade de exibir habilidades emergentes, ou seja, desempenhar tarefas para as quais
ndo foram explicitamente programados, mas que surgem como resultado do treinamento em
larga escala (Zhao et al., 2024). Seu funcionamento baseia-se na predi¢ao probabilistica das
palavras mais adequadas em um determinado contexto, tornando as respostas mais coerentes e
contextualmente relevantes.

O Ajuste Fino € um processo de refinamento de modelos de IA previamente treinados,
permitindo sua adaptagao para tarefas especificas. Essa técnica consiste em ajustar um modelo
de linguagem de larga escala utilizando um conjunto de dados especializado, de modo a otimizar
seu desempenho em dominio especifico. Durante esse processo, os pesos da rede neural sdo
atualizados de forma controlada, preservando o conhecimento adquirido no treinamento inicial,
mas refinando a capacidade do modelo para responder de maneira mais precisa e contextualizada
dentro da nova aplicagdao (Lialin; Deshpande; Rumshisky, 2023).

A indexagdo € um processo para organizagao e recuperacdo eficiente de informacdes em

grandes volumes de dados. Consiste na estruturagdo e catalogacao de conteidos para facilitar
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sua busca e acesso, tornando a recuperagdo mais rapida e precisa. No contexto deste trabalho,
a indexacao serd aplicada para estruturar documentos institucionais e permitir que o chatbot
localize informacdes relevantes de forma eficiente. Técnicas de indexagdo, como a utilizagdo
de vetores de palavras e modelos de busca semantica, podem ser empregadas para melhorar a
correspondéncia entre as consultas dos usudrios e os documentos disponiveis. Dessa forma, a
implementagdo de um sistema de indexa¢do adequado contribuird para a precisdo das respostas
geradas pelo chatbot, garantindo que o contetudo recuperado esteja alinhado com as necessidades

da comunidade académica.

2.4 Chatbots

Os chatbots sao programas de computador desenvolvidos para simular interacdes hu-
manas por meio de mensagens de texto ou voz. Segundo Adamopoulou; Moussiades (2020a),
os chatbots desempenham papel fundamental em diversos setores, automatizando tarefas e
otimizando interacdes humanas com sistemas computacionais. Esses sistemas podem ser im-
plementados de diferentes maneiras, variando desde fluxos de decisdao baseados em regras até
modelos generativos que utilizam redes neurais avangadas para criar respostas dindmicas e
adaptdveis.

Chatbots baseados em regras figuram a mais simples estrutura de chatbots. Dependentes
de um conjunto de regras predefinidas e uma base de conhecimento limitada construida manual-
mente, funcionam com base em arvores de decisdo, onde cada entrada do usudrio corresponde a
uma resposta especifica, seguindo fluxo estruturado, sem capacidade de aprender ou adaptar-se a
novas situacdes. Embora sejam eficientes para interacdes simples, chatbots baseados em regras
apresentam limitacdes, pois ndo conseguem lidar com contextos complexos ou gerar respostas
novas, o que reduz sua adaptabilidade (Adamopoulou; Moussiades, 2020b).

Chatbots baseados em recuperacdo de informacao utilizam técnicas de PLN para iden-
tificar a inten¢do do usudrio e selecionar a resposta mais adequada a partir de um banco de
dados preexistente. Diferentemente dos sistemas baseados em regras, esses chatbots ndo geram
respostas novas, mas recuperam as mais relevantes com base em padrdes de linguagem e con-
textos previamente armazenados, utilizando técnicas avancadas de busca e classificagdo, como
aprendizado supervisionado, para selecionar respostas a partir de um conjunto pré-definido. Ada-
mopoulou; Moussiades (2020b) destacam que esses sistemas conseguem manter contextualizagao
ao longo de uma conversa. Contudo, sua eficicia depende da qualidade e da extensdao do banco
de dados, o que pode limitar sua capacidade de lidar com consultas especificas ou inéditas.

Chatbots baseados em geragdo utilizam modelos de aprendizado de mdquina, como
redes neurais profundas, para processar dados de entrada e produzir respostas originais. Esses
sistemas sdo projetados por meio do uso de técnicas de PLN e aprendizado profundo, o que
possibilita geracao de linguagem natural de maneira dindmica, considerando o contexto das

interagdes. Adamopoulou; Moussiades (2020b) apontam que essa abordagem permite que os
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chatbots compreendam e respondam a entradas de forma mais flexivel, sem depender de padrdes
ou respostas predefinidas. Essa metodologia requer grandes volumes de dados para treinamento
e utiliza algoritmos que analisam sequéncias textuais, como o Seq2Seq ou o Transformers,
permitindo a construcdo de didlogos consistentes ao longo de multiplas interacdes.

Chatbot que consideram a abordagem Geracdo Aumentada via Recuperacdo (RAG)
combinam técnicas de recuperagdo de informagao e geracado de respostas por inteligéncia artificial,
permitindo consultas a uma base de conhecimento antes de formular a resposta. Diferentemente
das abordagens exclusivamente baseadas em regras ou recuperagdo de conteudo pré-definido, essa
abordagem aprimora a precisao e a flexibilidade do sistema ao recuperar conteidos relevantes
de documentos indexados e utilizd-los na geracao de respostas contextualizadas. O processo
ocorre em duas etapas: primeiro, a recuperacdo de informacdo busca contetidos relevantes
em documentos indexados, e, em seguida, a inteligéncia artificial generativa processa esses
dados para elaborar respostas adaptadas as consultas dos usudrios. Essa integracdo amplia a
flexibilidade do sistema, tornando-o capaz de fornecer respostas embasadas em fontes verificaveis

e ajustadas as necessidades especificas da interacdo (Lewis et al., 2020).

2.5 Contextualizacio Histoérica

A contextualizagdo histérica deste estudo percorre a evolugao dos chatbots, desde a
concepcao da ideia de mdquinas pensantes com Alan Turing até os modelos mais sofisticados
da atualidade. Inicialmente, sdo abordados os chatbots pioneiros, que operavam com regras
explicitas, seguidos pelos avangos proporcionados pela recuperacdo de informacao e pelo uso
de redes neurais. Por fim, explora-se a transicdo para os LLMs, que marcaram uma nova era na
interacdo humano-méquina, culminando em abordagens mais seguras e refinadas para a geracao

de respostas.

2.5.1 Teste de Turing

A ideia mais antiga relacionada a chatbots € o teste de Turing e seu “jogo da imitacao".
Turing acreditava que, com recursos computacionais € um bom software, seria possivel replicar
comportamentos humanos. Ele inicia sua argumentacdo questionando a fragilidade da concepgao
de pensamento ao perguntar: “Mdquinas podem pensar?". O jogo da imitagdo sugere uma
dindmica que explora essa questdo. Nele, quando uma pessoa é colocada para conversar com
duas entidades diferentes, um humano e uma mdaquina, e fosse indistinguivel sua identidade,
essa maquina seria passivel de pensamento. Por meio do jogo, fatores emocionais e fisicos
sdo intencionalmente descartados, restando apenas o aspecto intelectual, afim de reforcar a
ideia de que comportamentos humanos podem ser replicados em determinados contextos. Essa
abordagem pragmatica, com a intelectualidade como sindénimo de pensamento, conecta-se a
concepcao atual de chatbots, que frequentemente simulam conversas humanas para interagir de

forma convincente com os usudrios (Turing, 1950).
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2.5.2 ELIZA

ELIZA foi criada com o propésito de estudar a comunica¢do em linguagem natural entre
humanos e mdquinas. Desenvolvida anos apds o teste de Turing, ELIZA ndo busca demonstrar a
capacidade de maquinas pensarem, mas sim explorar a simulacio de entendimento em interacdes
humanas. Atuando como terapeuta, ela recebe, processa e responde sentencas simples recebidas
do usudrio, analisando-as em busca de palavras-chave. Para cada palavra-chave identificada,
aplica-se uma regra associada que reestrutura a frase e gera uma resposta a partir de um banco de
respostas pré-definidas. Apds encontrar a palavra-chave da sentenca e a resposta correspondente,
esta € retornada ao usudrio. ELIZA se destacou pelo fato de manter a ilusdo de entendimento
devido ao uso de respostas genéricas e devolutivas, caracteristicas do estilo terapéutico que ndo
exige conhecimento de mundo por parte do programa. Contudo, ELIZA € essencialmente um
sistema de mapeamento entre entradas e saidas baseadas em regras, sem qualquer processamento

semantico real (Weizenbaum, 1966).

2.5.3 Artificial Linguistic Internet Computer Entity

Richard Wallace conduziu um estudo com seu Artificial Linguistic Internet Compu-
ter Entity (A.L.I.C.E.) para expor o que chamou de ’anatomia de A.L.I.C.E.”. Assim como
ELIZA, A.L.I.C.E. é baseada em regras, mas se diferencia por ser programada em Artificial
Intelligence Markup Language (AIML) e por contar com uma base de dados significativamente
maior (Wallace, 2003a). A linguagem AIML, desenvolvida por Wallace e sua comunidade,
introduziu uma abordagem mais avancada para a estruturacdo das respostas, permitindo que
fossem organizadas em categorias, cada uma composta por um pattern (padrao) e um template
(modelo). Essa abordagem estruturada possibilitou recursividade, reutilizacdo e escalabilidade
Wallace (2003b), fatores que contribuiram para a amplia¢do expressiva da base de conhecimento
do chatbot. Com um cérebro baseado em AIML, A.L.I.C.E. supera o simples reconhecimento
de palavras-chave utilizado por ELIZA, permitindo interagdes mais sofisticadas e didlogos mais
elaborados (Wallace, 2003a).

2.5.4 SmarterChild

Um exemplo da aplicacdo de recuperagdo de informacdo em interfaces conversacionais
€ o SmarterChild, um chatbot langado em 2001 que fornecia aos usudrios informacdes em
tempo real, como previsdes meteoroldgicas, noticias e cotacdes de agdes. Sua alta performance
deu-se por possuir base de dados robusta e informagdes dos usudrios que eram encontrados pela
recuperagdo de informacao (Carvalho, 2020). Desenvolvido pela ActiveBuddy, o SmarterChild
integrava técnicas de processamento de linguagem natural e recuperacao de informagdo para
interagir de forma eficiente com os usudrios, demonstrando o potencial da recuperagao de
informacgdo em sistemas de didlogo (Adamopoulou; Moussiades, 2020b). O SmarterChild foi

um dos primeiros exemplos de como a recuperacdo de informacdo poderia ser aplicada com
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sucesso em interfaces conversacionais, abrindo caminho para o desenvolvimento de assistentes

mais avancados.

2.5.5 Google Neural Conversational Model

Com um grande avango tecnoldgico e temporal, em 2015 € langado o Google Neural
Conversational Model, onde este figura uma mudanga de paradigma, introduzindo a capacidade
de gerar respostas a partir de redes neurais, em vez de apenas recuperar ou seguir regras pré-
definidas. Utilizando a arquitetura Seq2Seq, baseada em Redes Neurais Recorrentes, esse
modelo demonstrou ser surpreendentemente eficaz na geracao de respostas fluentes e coerentes
em conversas, destacando o potencial da IA para didlogos mais naturais (Vinyals; Le, 2015).
Esse avanco representa um ponto de virada na histéria dos chatbots, pois, diferentemente
de abordagens anteriores, baseadas em regras ou recuperagdo de informacao, ele permitiu a
criacdo de chatbots generativos, capazes de aprender padrdes linguisticos a partir de grandes
conjuntos de dados. No entanto, as redes Seq2Seq ainda apresentavam limitagdes na retencao
de informagdes de longo prazo e na coeréncia de respostas em interagdes mais complexas. A
busca por melhorias levou a adoc@o de arquiteturas mais avangadas, culminando nos LLMs,
que utilizam Transformers para lidar com longos contextos e gerar textos altamente coerentes e
relevantes (Zhao et al., 2024).

2.5.6 Generative Pre-trained Transformer - 2

Em 2019, a OpenAl introduziu o Generative Pre-trained Transformer (GPT)-2, um
modelo de linguagem que performou esta mudanga. Com 1,5 bilhdo de parametros, o GPT-2
demonstrou capacidades significativas em diversas tarefas de processamento de linguagem natu-
ral, como traducao automadtica, resumo de textos e resposta a perguntas, sem a necessidade de
treinamento supervisionado especifico para cada tarefa. Essa abordagem destacou o potencial dos
grandes modelos de linguagem para aprender multiplas tarefas de forma ndo supervisionada Rad-
ford et al. (2019). A transi¢do para arquiteturas Seq2Seq para as baseadas em Transformers
permitiu que modelos como o GPT-2 capturassem dependéncias de longo alcance no texto,

gerando respostas mais coerentes e contextualmente relevantes Zhao et al. (2024).

2.5.7 Generative Pre-trained Transformer - 3

No ano seguinte, a OpenAl levou a tecnologia a um novo patamar com o langamento do
GPT-3, um modelo de linguagem autoregressivo que ampliou significativamente tanto a escala
quanto a capacidade de retencdo de contexto. Assim como seu antecessor, o GPT-3 utiliza
LLMs, aprendizado ndo supervisionado e arquiteturas baseadas em Transformers para gerar
respostas. No entanto, o grande diferencial do GPT-3 reside em sua base de dados com cerca de
175 bilhdes de parametros. O modelo mostrou uma habilidade aprimorada de manter o contexto

ao longo de conversas de multiplos turnos, de forma muito mais eficiente (Brown et al., 2020).
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Treinado em um conjunto massivo de dados, o GPT-3 é capaz de oferecer respostas detalhadas
e contextualizadas sobre uma vasta gama de tépicos. Além disso, sua capacidade de ajustar
respostas ao tom e ao estilo da conversa faz com que as intera¢des entre humanos e maquinas
se aproximem ainda mais da naturalidade de um didlogo real (Zhao et al., 2024). Esse avanco,
combinado com a habilidade de manter didlogos fluidos e contextuais, ndo sé reforca a evolugdo

dos LLMs, como também estabeleceu um novo padrao para a interagdo entre humanos e IA.

2.5.8 Sparrow

Retornando ao aprendizado de médquina supervisionado e adicionando técnicas de ajuste
fino, Sparrow visa maior seguranga e precisao nas respostas. Apresentado em 2022, a DeepMind
traz um modelo de chatbot especializado, otimizado para interacdes éticas, suporte técnico e
atendimento ao cliente (Glaese et al., 2022). Diferentemente do GPT-3, que operava predomi-
nantemente de forma nao supervisionada, o Sparrow foi desenvolvido com foco em seguranca
e precisdo nas respostas. O modelo utiliza feedback direto e ajuste fino para aprimorar suas
respostas com base em interagdes passadas e garantir conformidade com diretrizes éticas (Glaese
et al., 2022).

2.6 Trabalhos Relacionados

Foram identificados na literatura alguns trabalhos correlatos a este, todos voltados a
criacdo de chatbots aplicados ao contexto educacional. Melo; Melo et al. (2023) desenvolveram
o RegBot, um assistente virtual com a finalidade de responder a dividas sobre o regulamento
de ensino de graduacdo da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). O sistema foi
projetado para responder duvidas recorrentes como trancamento de disciplinas, reaproveitamento
de matérias, reingresso, entre outras. Requisitos de acessibilidade foram devidamente observados,
buscando atender alunos com deficiéncia visual. A solugdo utilizou técnicas de PLN com o
uso de LLLM, como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) e o
Universal Sentence Encoder, aliadas a aprendizado supervisionado, vetorizacao semantica dos
artigos do regulamento e validacdo do modelo através de verificacdo de acurdcia. Embora
os autores apresentem uma abordagem com uso de IA, a solu¢do niao possui memoria de
conversacdo, implementacio de agentes autdnomos ou integracdo com aplicativos de mensagens,
restringindo-se o uso a interface web.

Almeida Fernandes; Vasconcelos Silveira (2024) criaram um chatbot voltado a ori-
entacdo sobre a politica de assisténcia estudantil no Instituto Federal do Ceara (IFCE) com o
intuito de elucidar as principais dividas dos alunos em relacdo aos auxilios, tais como moradia,
alimentacdo, transporte e outros beneficios oferecidos pela Institui¢do. O chatbot foi projetado a
partir de mapeamento prévio das perguntas mais recorrentes. Em relacdo ao funcionamento, os
autores utilizaram fluxos de didlogo estruturados, indicando auséncia de técnicas de aprendizado

de méquina ou uso de grandes modelos de linguagem. Em contrapartida da simplicidade da
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solucdo desenvolvida, a aplicacdo foi integrada com plataformas de mensagem instantanea, como
o Telegram e o WhatsApp, sendo um diferencial importante para acessibilidade. O trabalho
também adotou um modelo de validagdo com usudrios reais, aplicando a metodologia System
Usability Scale (SUS) com 12 participantes, que apontaram um elevado indice de satisfacao.
Contudo, o sistema ndo apresenta as técnicas de vetorizacao, indexacdo semantica ou memoria
de conversa, sendo limitado a navegacao pelos fluxos previamente definidos.

Barbosa (2024) desenvolveu um chatbot voltado para automatizagdo do atendimento
de dividas académicas da Pro-Reitoria de Graduacao da Universidade Federal de Ouro Preto
(UFOP). A solucio foi criada para responder a perguntas frequentes dos estudantes sobre temas
como trancamento de disciplinas, estdgios, bolsas, monitorias e outras questdes institucionais.
O autor usou uma abordagem baseada em LLMs, integrando a Application Programming
Interface (API) do ChatGPT com técnicas de indexagdo semantica, por meio da biblioteca
Llamalndex. O chatbot é acessado através de uma interface web desenvolvida, o que garante
facilidade de uso e navegagdo. De maneira similar a Melo; Melo et al. (2023), Barbosa (2024) ndo
possui integragdo com aplicativos de mensagens, recurso considerado vantajoso por proporcionar
maior familiaridade ao usudrio e possibilitar a ampliacdo do alcance da ferramenta. Nos testes
realizados, o sistema obteve 100% de acurdcia em algumas inteng¢des, mantendo acurdcia minima
de 70% nas demais, demonstrando desempenho satisfatorio. No entanto, o sistema ndo apresenta
memoria de conversagdo nem suporte a agentes autobnomos, o que limita a personalizacao das
interacoes.

Tabela 2.1: Comparacéo das funcionalidades entre trabalhos correlatos e o sistema de
conversacdo TremBot

Funcionalidade REGBOT IFCE UFOP TREMBOT
Uso de LLM v v v
Aprendizado de mdquina v v v
Documentos multissetoriais v v
Enriquecimento de contexto v
Vetorizacdo do modelo v v v
Busca vetorial hibrida v
Valida¢@o do modelo v v v v
Andlise de performance v
Feedback dos usudrios v v v v
Memodria da conversa v
Integracdo com WhatsApp v v

Legenda: REGBOT refere-se a (Melo; Melo et al. (2023)); IFCE refere-se a (Almeida Fernandes;
Vasconcelos Silveira (2024)); UFOP refere-se a (Barbosa (2024)).

A Tabela 2.1 sintetiza as funcionalidades observadas nos trabalhos correlatos, eviden-
ciando os diferenciais tecnoldgicos do TremBot, especificamente a busca vetorial hibrida e o
enriquecimento de contexto. Além de responder as dividas académicas baseadas em documentos

multissetoriais, TremBot fornece uma interacdo mais flexivel, baseada em linguagem natural,
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sem depender de fluxogramas rigidos. A soluc@o incorpora recursos fundamentais, como a
andlise de performance e mecanismos de feedback dos usuérios, que favorecem o aprendizado
ao longo das interacdes. Adicionalmente, o sistema de conversagdo engloba mecanismos de
valida¢dao do modelo e memoria, proporcionando uma experiéncia mais personalizada e contex-
tualizada para o usudrio. Diferentemente de Melo; Melo et al. (2023), existe integragdo com o
WhatsApp, expandindo o alcance e a acessibilidade da ferramenta. TremBot figura como uma
alternativa eficiente para apoiar toda a comunidade em dudvidas institucionais, com potencial de

uso em diversos contextos académicos.
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Materiais e Métodos

Esse Capitulo detalha as fases de desenvolvimento do TremBot, desde a concepgdo de
seus requisitos até a implantacdo e avaliacio do protétipo. Adotou-se abordagem que combinou
o design thinking na fase inicial com o desenvolvimento iterativo e incremental, permitindo
que as fases de indexacao e avaliacao fossem integradas e aprimoradas em ciclos continuos de

desenvolvimento.

3.1 Fase de Elicitacdo e Analise de Requisitos

Esta fase teve como objetivo levantar as necessidades e definir o escopo do chatbot,
resultando na documentacao dos requisitos funcionais (RF), nao funcionais (RNF) e das Regras
de Negocio (RN).

Documentos oficiais do IFG Campus Formosa (Projetos Pedagégicos de Cursos (PPC),
regulamentos de TCC, calenddrios, etc.) foram analisados para estruturar a base de conhecimento
inicial do sistema.

Com base na elicita¢io, foram definidos os requisitos do sistema, com foco em:

= Regras de Negocio (RN): Garantir a comunicagdo em portugués (RNO1), o uso
exclusivo de fontes oficiais (RN02), a recusa explicita em caso de informacdo ausente

(RNO3) e o atendimento a comunidade interna e externa (RN04).

= Requisitos Funcionais (RF): Que descrevem a capacidade de ingestdo, fragmentacao
(RF02), vetorizacao (RF03), armazenamento (RF04), busca semantica (RF06) e a
arquitetura RAG (RF07).

= Requisitos Nao Funcionais (RNF): Focados em qualidade, como a disponibilidade
de 99% (RNFO01), a acessibilidade via WhatsApp (RNFO03) e a alta fidelidade as fontes
(RNFO02).
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3.2 Fase de Desenvolvimento e Integracao

Esta fase abrangeu a configuracdo dos componentes da solu¢@o e o desenvolvimento da
l6gica conversacional (nucleo do chatbot).
O TremBot foi desenvolvido utilizando arquitetura modular e desacoplada, fundamen-

tada no paradigma RAG. Os componentes chave foram:

n Pipeline de Extract, Transform, Load (ETL): Utiliza ferramentas de c6digo aberto
e servigcos gerenciados para a extracdo, pré-processamento (Optical Character Re-
cognition (OCR) e Markdown), vetorizagdo e armazenamento de alta performance

dos documentos do IFG.

= Nucleo de Processamento: Implementado em Python (Microframework Flask), utili-
zando o modelo Gemini 2.5 Flash para geracdo de linguagem natural e o framework

Llamalndex para orquestracio RAG e gerenciamento de contexto.

» Interface de Comunicacdo: Desenvolvimento de cliente em Node.js com a biblioteca
whatsapp-web.js para gerenciar sessao ativa e traifego de mensagens via WhatsApp. O

servico Ngrok foi usado para criar um ttinel seguro entre o cliente e a API webhook.

Em consonancia com o RF10, o sistema implementa mecanismo de memdria para
preservar o contexto da conversacdo, configurado com buffer de 3000 tokens. Para cada usudrio,
uma instancia de memoria dedicada € criada e recuperada a cada nova interacdo, permitindo ao

LLM gerar respostas coerentes com o histdrico.

3.3 Coleta, Tratamento e Indexacio de Dados

Ao contrario do planejamento inicial, esta fase foi executada apds o desenvolvimento
do Médulo de Indexagao (RFO1, RF02, RF03, RF04), garantindo que o pipeline de dados fosse
integrado ao sistema.

Os documentos foram processados através de uma arquitetura ETL automatizada:

1. Extracao: Coleta dos arquivos em formato Portable Document Format (PDF),
Uniform Resource Locator (URL) e JavaScript Object Notation (JSON) a partir

do repositorio central (Google Drive).
2. Transformacao:

s Pré-processamento e OCR: Utilizacao do LlamaParse para converter
PDFs em formato markdown, preservando a estrutura (tabelas, cabecalhos).
Quando a extrac¢ao falha, o médulo de OCR ¢ acionado condicionalmente

para transcricdo automadtica de documentos escaneados.
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» Fragmentacio (Chunking): O texto foi segmentado em "chunks"de 2048
tokens com sobreposicao de 200 fokens para otimizar a precisao da recu-
peracgao.

» Vetorizacao: Cada fragmento foi convertido em um vetor numérico (em-

bedding) utilizando o modelo text-embedding-004.

3. Carga: Os vetores de embedding e os textos originais dos chunks foram armazenados
na colecdo documentos_1ifg no MongoDB Atlas, conforme ilustrado no fluxo de

indexacao.

3.4 Fase de Testes e Avaliacao

A avaliacdo foi realizada em duas etapas (avaliacdo prévia e avaliacdo com stakeholders),
descritas a seguir:

A performance do modelo foi testada incrementalmente por meio de 30 ciclos de ava-
liacao, cada um correspondente a adi¢do de um novo documento a base de conhecimento. A

avaliacdo se deu em dois eixos:

» Teste de Novo Conhecimento: Verificava a assimilagdo do contetdo recém-adicionado.

» Teste de Regressao: Reaplicava perguntas de ciclos anteriores para garantir que o
novo contetido nao degradasse funcionalidades pré-existentes, mantendo a consistén-

cia.

As métricas focaram na Acuricia e Matriz de Confusdo para analisar a capacidade do

sistema em:

= Responder corretamente perguntas de “Fato Direto”, “Busca Numérica”, “Extracao

de Lista” e “Resumo de Conceito”.

» Recusar corretamente as “Perguntas sem Resposta”, mitigando o risco de alucinacdes
(RNO3).

A avaliagdo com usudrios reais totalizou 1.059 intera¢des processadas em um ambiente
de producgdo assistido. Esta etapa buscou medir o desempenho do TremBot em um cendrio real

e heterogéneo.

= Analise do Perfil de Uso: Verificacdo da distribuicdo de usudrios (Alunos, Docen-

tes/Técnicos, Comunidade Externa) e a validacdo do alcance da ferramenta.

= Analise de Desempenho em Tépicos: Quantificagdo do volume de interagdes por
topico e andlise da frequéncia de termos para confirmar a relevancia do sistema em

demandas especificas do IFG.
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= Métricas de Qualidade de Resposta: Andlise de relevancia e fidelidade para garantir

que as respostas geradas fossem, além de coerentes, baseadas nos documentos fonte
(RNO2).

Esta fase consistiu o levantamento dos recursos financeiros necessarios para a transi¢ao do
protétipo do TremBot para um ambiente de producgdo estavel e escaldvel. A metodologia baseou-
se na decomposi¢ao dos custos operacionais em quatro pilares fundamentais: processamento de
IA, armazenamento vetorial, busca hibrida e infraestrutura de hospedagem.

Para garantir a fidelidade institucional € o cumprimento da RNO3, optou-se por uma
estratégia de precificacio baseada em uso (Pay-as-you-go), permitindo a escalabilidade conforme

a demanda da comunidade académica. A analise considerou:

= Processamento e Tokens: O célculo do consumo de fokens de entrada e saida do
modelo Gemini 2.5 Flash, abrangendo tanto o fluxo de geracdo de respostas quanto

o fluxo de avalia¢do automética de métricas de qualidade.

= Persisténcia e Busca: A estimativa de custos no MongoDB Atlas Serverless, focando
na quantidade de Unidade de Processamento Reconfigurdvel ou Reconfigurable
Processing Unit (RPU) necessérias para manter a laténcia de busca hibrida abaixo de

600ms, conforme observado nos testes de desempenho.

s Infraestrutura: A comparagdo entre modelos de hospedagem em nuvem, visando o

cumprimento do RNF01 (disponibilidade de 99%), e modelos on-premise.

O detalhamento dos valores e a proje¢cdo mensal baseada no volume de interacdes

coletado durante a avaliacdo com os stakeholders sao apresentados na Capitulo 5.
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TremBot: Analise e Documentacao

Este capitulo detalha o desenvolvimento técnico e a arquitetura do TremBot, sistema
de conversacdo projetado para o IFG - Campus Formosa. A apresentacdo abrange desde a
especificacdo dos requisitos funcionais e nao funcionais até a documentagao da infraestrutura

tecnoldgica utilizada, baseada na arquitetura RAG.

4.1 Selecao dos Dados

A construcdo da base de conhecimento do chatbot foi fundamentada em fontes oficiais e
publicas, assegurando confiabilidade e conformidade institucional das informagdes prestadas,
em consonancia com a Regra de Negocio 02 (RN02). O conjunto de documentos abrange os
pilares de ensino, pesquisa e extensdo, sendo composto por documentos extraidos do portal! do

Campus Formosa. Os dados selecionados incluem:

= Projetos Pedagégicos de Cursos: documentos originais no formato PDF contendo
matrizes curriculares, ementas e perfis de egresso dos cursos técnicos integrados
ao ensino médio (Biotecnologia, Edificacdes, Saneamento), superiores (Engenharia
Civil, Licenciaturas em Ciéncias Bioldgicas/Ciéncias Sociais, Tecnologia em Analise
e Desenvolvimento de Sistemas) e da modalidade Educacdo de Jovens e Adultos

(Manutencio e Suporte em Informatica e Edificacdes);

» Calendarios Académicos: referentes aos anos letivos de 2025 e 2026, essenciais

para a identificacdo de datas letivas, feriados e prazos académicos;

= Pilares Académicos: contetddos extraidos do site institucional que detalham as
diretrizes e funcionamentos dos eixos de ensino, pesquisa e extensdo, incluindo

programas especificos e projetos em andamento;

» Estrutura Organizacional e Setores: informacgdes sobre o funcionamento de setores

do Campus Formosa, abrangendo a Biblioteca, Teatro Guaid, a Coordenac¢do de

"https://ifg.edu.br/formosa
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Comunicacao Social, a Area Académica e o Niicleo de Atendimento s Pessoas com
Necessidades Especificas (NAPNE);

= Regulamentac¢io de TCC: compilado contendo o regulamento geral de Trabalho de

Conclusao de Curso, além de diretrizes especificas extraidas para os cursos superiores;

= Servidores: dados coletados referentes ao quadro de professores e técnicos-administrativos

do campus Formosa.

4.2 Pré-processamento

A construgdo da base de conhecimento fundamentou-se em uma arquitetura de Enge-
nharia de Dados conhecida como ETL conforme ilustrado na Figura 4.1. Esta pipeline permite
converter os documentos institucionais em vetores semanticos para recuperacdo. A etapa de
Extracao (i) consiste na coleta dos arquivos PDF armazenados no repositério central (Google
Drive). Na etapa de Transformacio (ii), utilizou-se a ferramenta LlamaParse para converter
os arquivos em formato Markdown, preservando estruturas complexas como tabelas, seguida
pela higienizacdo de metadados e fragmentacdo (chunking) do texto. Ainda nesta fase, ocorre o
enriquecimento contextual e a vetorizacao dos fragmentos via modelos de embedding. Por fim,
a etapa de Carga (iii) consolida os dados processados no banco de dados vetorial MongoDB

Atlas, habilitando o sistema para consultas de alta performance.

&—FH-&

(i) Extragao (ii) Transformacao (iii) Carga

Figura 4.1: Arquitetura ETL utilizada para extracdo, transformacio e carregamento dos dados.

4.3 Funcionamento Geral

O funcionamento do sistema fundamenta-se na arquitetura RAG e ocorre por meio de
dois fluxos distintos. O primeiro consiste na estruturacao da base de conhecimento, onde os
documentos institucionais sdo processados e indexados vetorialmente para permitir recupera-
cao semantica. O segundo fluxo compreende o ciclo de interagdo com o usudrio, no qual as
mensagens recebidas via WhatsApp sao confrontadas com a base indexada para geracdo de
respostas contextualizadas pelo LLM. A orquestracdo entre interface de comunicagdo e nucleo
de processamento € realizada por uma API central, responsdvel pelo trafego de dados e pela

gestdao da sessdo conversacional.
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Figura 4.2: Diagrama de sequéncia relacionado ao processo de indexacdo de documentos (Fase

1.

4.3.1 Geracao e Armazenamento de Contexto

A eficdcia de um sistema de conversacdo fundamentado na arquitetura RAG esta intrin-
secamente associada a qualidade e organizacdo da base de conhecimento que o sustenta. No
presente trabalho, a construcio dessa base envolve processo sistemético de pré-processamento e
indexac¢do dos documentos institucionais do IFG. Essa etapa constitui pré-requisito essencial,
pois converte documentos brutos em formato otimizado para a recuperacao agil e semanticamente
precisa de informacdes pelo chatbot. Conforme ilustra a Figura 4.5, o processo ¢ composto por
quatro fases principais: (i) Carregamento de dados, (ii) Divisao de documentos, (iii) Geracao
de embeddings, ¢ (iv) Armazenamento vetorial.

Na primeira etapa, representada pelo item (i) na Figura 4.5, realizou-se o carregamento
dos documentos institucionais referentes as dreas de ensino, pesquisa e extensao em repositorio
no Google Drive?.Essa escolha proporcionou flexibilidade na gestdo e atualizagio dos arquivos,
além de facilitar a integracdo de documentos provenientes de diferentes setores da Instituicdo. A
diversidade das fontes contribuiu para ampliar o escopo informacional disponivel ao sistema,
aprimorando a capacidade do chatbot em responder distintos tipos de consultas.

Na etapa (ii) exibida na Figura 4.5, iniciou-se o processo de divisao e tratamento dos

Zhttps://drive.google.com/drive
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documentos. Arquivos com estruturas complexas foram processados utilizando o servigo Llama-
Parse, que é uma plataforma de analise de documentos desenvolvida pela Llamalndex’, projetada
para converter documentos complexos, tais como PDFs em dados estruturados e “prontos” para
IA. A conversdo foi executada preservando a formatacao original, incluindo tabelas, secoes e
hierarquias textuais, com objetivo de minimizar a perda de contexto.

Com os textos devidamente estruturados, procedeu-se a segmentacao do contetido em
fragmentos menores € semanticamente coerentes, denominados “chunks”. Essa etapa € funda-
mental para assegurar maior precisao na recuperacao das informacdes, permitindo que o chatbot
identifique trechos especificos de relevncia, reduzindo a ocorréncia de respostas genéricas e/ou
imprecisas.

Na etapa (ii1) da Figura 4.5, cada chunk passou pelo processo de geracio de embeddings.
Os fragmentos textuais foram transformados em vetores numéricos de alta dimensionalidade, ca-
pazes de capturar relacdes semanticas entre os termos. Essa representacdo vetorial é fundamental
para comparacao eficiente entre conteido da base de conhecimento e consultas formuladas pelos
usudrios.

Por fim, na etapa (iv) da Figura 4.5, os vetores resultantes do processo de embeddings e
os textos originais dos chunks foram armazenados em um banco de dados vetorial no MongoDB
Atlas*. Essa solucdo foi selecionada devido ao desempenho e escalabilidade na execucio de
buscas por similaridade semantica, permitindo que o sistema recupere, de forma rdpida e precisa,

os documentos mais relevantes para a geracao de respostas contextualmente adequadas.

4.3.2 Processo de Pergunta e Geraciao de Resposta

Uma vez que a base de conhecimento foi indexada no MongoDB, o sistema esta pronto
para interagir com o usudrio. O fluxo de conversagdo, ilustrado na Figura 4.3, descreve o ciclo
de vida de uma pergunta, do momento em que € realizada pelo usudrio até a geracdao de uma
resposta, fundamentada nos documentos institucionais. Este processo é baseado na arquitetura

RAG e ocorre em quatro etapas principais.

(i) Embeddings da (ii) Recuperar Chunks (iii) Criagdo do Prompt (iv) Obtenha Respostas
Pergunta Semelhantes Aumentado dos Seus Préprios Dados,
Embeddings da pergunta
=
{
/F l @ > Prompt
2%q N N N % l
B I 0 I 0 I o] ™ Co—
o — dos os cursos do
O 550 gratuitos.
! Chunks recuperados
[ o [ ] [ooe]oe: - o] -] Modelo LM
| |

Figura 4.3: Fluxo de funcionamento do sistema de conversagdo baseado em RAG

3https://www.llamaindex.ai/
“https://www.mongodb.com/
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O fluxo de recuperagdo e geracao de respostas no chatbot segue uma sequéncia de etapas
que integram a busca semantica e a Gen-Al, assegurando que as respostas oferecidas sejam
baseadas nos dados institucionais. Conforme € exibido na Figura 4.3, o processo se inicia com
a geracdo dos embeddings da pergunta. Na etapa (i), quando o usudrio envia uma consulta em
linguagem natural, como por exemplo: "Quando serd o fim do primeiro semestre?", o sistema
utiliza o modelo de embeddings para transformar a pergunta em um vetor numérico de alta
dimensionalidade.

Com o embeddings resultante da pergunta, a segunda etapa consiste na recuperagdo dos
chunks mais semelhantes contidos na base vetorial armazenada no MongoDB Atlas. O sistema
realiza uma busca vetorial, comparando o embeddings da pergunta (etapa (i) da Figura 4.3) com
os embeddings armazenados dos documentos institucionais (etapas (iii) e (iv) da Figura 4.5).
Essa busca retorna os chunks mais semanticamente préximos da pergunta realizada.

Com esses conteidos recuperados, é construido um prompt aumentado, que consiste na
combinagdo entre a pergunta original com os chunks dos documentos mais relevantes, formando
um contexto ampliado para o LLM. A tarefa do LLM consiste em analisar o contetido fornecido
e gerar uma resposta precisa, coesa e fundamentada nos documentos institucionais do IFG.

Finalmente, a resposta gerada pelo LLM € encaminhada ao usudrio, completando o
ciclo de atendimento. Esse processo assegura que as respostas oferecidas pelo chatbot sejam
sempre fundamentadas nas informacdes oficiais do IFG, garantindo precisao, confiabilidade e

alinhamento institucional.

4.3.3 Ajustes de Parametros

Para assegurar equilibrio entre precisao das informag¢des recuperadas e coeréncia da
linguagem natural gerada, foram definidos parametros especificos. Esses ajustes visam mitigar
alucinagdes e garantir que as respostas sejam fundamentadas nos documentos institucionais.

Em relagdo ao modelo generativo, optou-se pela utilizacao do Gemini 2.5 Flash com
temperatura configurada em 0, 1. Esse valor préximo de zero reduz a aleatoriedade do modelo,
tornando as respostas mais deterministicas e factuais. Adicionalmente, definiu-se um limite de
4096 tokens.

Para o processo de recuperagcdo de informagdo, a estratégia de indexacdo apoiou-se
na ferramenta LlamaParse, configurada para estruturar os dados em formato Markdown, pre-
servando cabecalhos e tabelas. A segmentacdo dos documentos (chunking) foi ajustada com
tamanho de bloco (chunk_size) de 2048 tokens e sobreposicao (chunk_overlap) de 200 rokens.
Essa configuracao permite que cada fragmento de texto contenha contexto suficiente para ser
compreendido isoladamente, enquanto a sobreposi¢ao evita perda de informacdes contidas nas
fronteiras entre os blocos. Para a vetorizacdo desses fragmentos, foi empregado o modelo
text-embedding-004, otimizado para tarefas de recuperacdo textual.

A etapa de recuperagdo da informacgdo foi configurada para operar em modo hibrido
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(hybrid search), utilizando um pardmetro o = 0,5. O valor de ¢ varia em um intervalo de [0, 1],
no qual O representa a busca exclusiva por palavras-chave (keyword search) e 1 prioriza totalmente
a busca vetorial (semantica); o ajuste em 0,5 combina ambas com pesos iguais para equilibrar
termos especificos e conceitos abstratos. Adicionalmente, o parametro similarity_top_k foi
definido como 8. Este valor foi determinado por meio de testes empiricos, visando maximizar a
probabilidade de incluir a resposta exata no contexto enviado ao LLM sem exceder o limite de
tokens da janela de contexto do modelo.

Por fim, para gerenciamento do fluxo de conversagdo optou-se pela configuragdo con-
dense_plus_context. Este modo reformula a pergunta atual do usuério considerando o histérico
da conversa antes de realizar a busca no banco de dados, garantindo que consultas dependentes de
interacoes anteriores sejam melhor compreendidas. A memoria conversacional foi configurada
com um buffer de 3000 rokens, permitindo ao sistema manter o contexto de interacdes recentes

sem comprometer o desempenho ou o custo computacional.

4.3.4 Integracao com WhatsApp

A integracdo do sistema de conversacdo com a plataforma WhatsApp constituiu um
dos elementos centrais deste projeto, visando ampliar o alcance e acessibilidade da ferramenta
ao utilizar canal de comunicagdo consolidado no cotidiano da comunidade académica. Para

possibilitar essa integracdo, foi projetada uma arquitetura de comunicacdo desacoplada, cujo

(iii) APl Webhook (iv) Nucleo do Chatbot
Microframework Flask Légica Conversacional

85 ||

fluxo de interacdo € ilustrado na Figura 4.4.

(i) Usuario Envia Mensagem (ii) Tanel Seguro
Cliente Node.js Via Ngrok

Conversacional
(Historico por usuério)

2

Figura 4.4: Arquitetura de integragcdo com a plataforma WhatsApp

Como pode ser observado na Figura 4.4, o ciclo de vida de uma interacao inicia-se
quando o usudrio envia uma mensagem de texto por meio do WhatsApp (etapa (i)). Essa
mensagem € recebida por um cliente de conexdo, que € uma aplica¢do desenvolvida em Node.js
com a biblioteca whatsapp-web.js. Este componente € responsavel por manter uma sessao
ativa e monitorar as mensagens enviadas ao chatbot. Primeiro, ao detectar nova interagdo, a
aplicacdo identifica o contetudo textual e o identificador do remetente, dados essenciais para o

processamento e para a gestdo da memoria conversacional. Em seguida, conforme exibida na
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etapa (i1) da Figura 4.4, essas informagdes sdo encapsuladas e enviadas para um site publico
gerado pelo servigo Ngrok, que atua como um tinel ao expor a API de backend em execucao
local para a Internet.

Na etapa (iii) da Figura 4.4, a requisicdo enviada pelo cliente Node.;s> é redirecionada
pelo Ngrok® e chega a API webhook, desenvolvida em Python’ com o microframework Flask®.
Esta API funciona como porta de entrada, recebendo dados da requisicao e orquestrando acdes
subsequentes. Sua principal funcdo € validar dados recebidos e encaminhé-los ao nucleo de
processamento do chatbot - etapa (iv) - que constitui camada responsavel pela 16gica con-
versacional. Caso a requisicao esteja incompleta ou apresente inconsisténcias, a API retorna
resposta padronizada de erro, garantindo a robustez e confiabilidade da comunicagado entre os
componentes.

No nucleo do sistema (etapa (iv) da Figura 4.4) ocorre o processo de RAG, responsavel
por combinar busca semantica em uma base de conhecimento com geracio de linguagem natural.
A mensagem recebida € analisada e transformada em representacio vetorial, sendo comparada
aos vetores armazenados no banco de dados MongoDB Atlas, que contém documentos oficiais
do IFG previamente indexados. Os trechos mais relevantes sdo recuperados e utilizados como
contexto para a geracao da resposta final, garantindo coeréncia nas informacdes. apresentadas.

Um dos diferenciais desta arquitetura reside na implementa¢do da memoria conversa-
cional, a qual habilita o sistema a preservar contexto ao longo das interacdes com o usudrio.
Para cada identificador tnico, € criada uma instancia dedicada de memoria responsédvel por
armazenar o historico das mensagens trocadas. Esse histdrico € recuperado a cada nova interagao
e combinado com a pergunta atual e com fragmentos documentais relevantes, compondo o
conjunto de informagdes que orienta o modelo de linguagem na formulacio da resposta.

Essa abordagem permite que o chatbot compreenda questdes subsequentes que dependem
de didlogos anteriores, garantindo experiéncia natural, contextualizada e andloga a conversa-
cdo humana. A resposta gerada é devolvida a API, que a transmite ao cliente de conexao e,
posteriormente, ao usudrio via WhatsApp, completando o ciclo de comunica¢do em tempo real.

A arquitetura modular e desacoplada, aliada ao mecanismo de memdria conversacional,
torna o sistema escaldvel, personalizdvel e apto a integragdo com outros canais de comunicac¢ao

em cenarios futuros.

4.4 Levantamento e Analise de Requisitos

A defini¢do dos requisitos constitui etapa para delimitacao do escopo e funcionalidades.
Por meio da anélise de documentos institucionais € mapeamento das demandas informacionais

da comunidade académica, foram identificadas necessidades prioritarias que o chatbot deveria

>https://nodejs.org/pt

®https://ngrok.com/
https://www.python.org/
8https://flask.palletsprojects.com/en/stable/
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atender. Para organizar o desenvolvimento e orientar a arquitetura da solucao, os requisitos foram
classificados em trés categorias: (i) Regras de Negdcio, que estabelecem normas e restricoes
operacionais do IFG, (ii) Requisitos Funcionais, que descrevem comportamentos e servigos que
o sistema deve fornecer, e (iii) Requisitos Nao Funcionais, que definem critérios de qualidade,

desempenho e seguranca.

4.4.1 Regras de Negécio (RN)

» RNO1: o chatbot deve comunicar-se com o usudrio em lingua portuguesa.

s RN02: a fonte de informacdo do chatbot deve ser exclusivamente documentos

institucionais do IFG fornecidos como base de conhecimento.

= RN03: caso a informacao solicitada pelo usudrio ndo seja encontrada nos documentos
da base de conhecimento, o chatbot deve informar explicitamente que nao pode

localizar a resposta, em vez de tentar inferir ou criar informacao.
s RNO04: o chatbor deve atender demandas informacionais de toda a comunidade
académica, inclusive da comunidade externa.
4.4.2 Requisitos Funcionais (RF)

Para melhor compreender as funcionalidades do sistema, os RFs foram elucidados em
trés blocos, listados a seguir.

RF - Médulo de Indexacao e Gerenciamento de Dados

s RF01: o chatbot deve permitir ingestdo de documentos a partir de fonte de dados

centralizada (Google Drive).

» RF02: o chatbot deve segmentar os documentos em fragmentos de texto menores e

semanticamente coerentes (chunks).

s RF03: o chatbot deve converter cada fragmento de texto em um vetor numérico

utilizando modelo de embeddings especifico.

»s RF04: o chatbot deve armazenar fragmentos de texto e seus respectivos embeddings

em base de dados vetorial MongoDB Atlas.
RF - Médulo de Processamento (Backend)

s RF0S: o chatbot deve utilizar LLM para interpretar a semantica da pergunta do

usudrio e gerar as respostas.

s RF06: o chatbot deve realizar busca semantica na base de dados vetorial para

encontrar trechos de documentos mais relevantes para a pergunta do usudrio.
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s RF07: o chatbot deve implementar arquitetura RAG, onde a pergunta do usudrio é
enriquecida com trechos relevantes da base de conhecimento antes de ser enviada ao
LLM.

RF - Médulo de Interacio com o Usuario

s RFO08: o chatbot deve permitir que o usudrio envie perguntas em linguagem natural.

» RF09: o chatbot deve permitir que o usudrio receba respostas geradas a partir da

base de conhecimento institucional.

s RF10: o chatbor deve manter histdrico e contexto da conversa durante uma sessio de

uso, permitindo que o usudrio faca perguntas subsequentes relacionadas as anteriores.

4.4.3 Requisitos Nao Funcionais (RNF)

s RNFO01: o chatbot deve operar com disponibilidade de 99% do tempo, medido
mensalmente, considerando a disponibilidade das APIs externas (Google Gemini) e

da plataforma de hospedagem.

= RNF02: em avaliacdo com conjunto de 100 perguntas de teste, o sistema deve basear
suas respostas no conteido dos documentos fornecidos em pelo menos 95% dos

casos, verificado por avaliagdo humana.

s RNF03: o chatbot deve ser acessivel por meio da plataforma WhatsApp, dispensando
necessidade do usudrio aprender usar nova interface, aproveitando a familiaridade

com ferramenta amplamente utilizada.

s RNF04: a adi¢do de novos documentos a base de conhecimento deve ser possivel
apenas adicionando arquivos na pasta configurada no Google Drive e re-executando

o script de indexac¢do, sem necessidade de alteragcdes no cédigo-fonte da aplicagao.

s RNFO0S: as chaves de API e credenciais de acesso ao banco de dados nido devem
estar presentes no codigo-fonte. Devem ser gerenciadas por meio de varidveis de

ambiente.

4.5 Modelagem do Sistema

A modelagem do sistema descreve a estrutura légica e funcional que permite o funci-
onamento do chatbot, abrangendo desde a constru¢do da base de conhecimento até o fluxo de
interacdo com o usudrio. A arquitetura proposta foi organizada em mdédulos independentes, mas
integrados entre si.

A modelagem considera trés componentes principais:
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n Pipeline de ETL: Responsével por extrair, transformar e fragmentar os textos, além
de gerar embeddings e armazenar as representacdes semanticas em um banco vetorial.
Este componente, implementado no script indexing.py, operacionaliza os requi-
sitos funcionais do Médulo de Indexacio e Gerenciamento de Dados, garantindo a

integridade da base de conhecimento;

= Mddulo de Recuperagdo e Geracdo: Executa a busca hibrida e coordena a interacao
com o modelo generativo. Gerenciado pela légica contidaem chatbot_logic.py,
este componente corresponde aos requisitos funcionais do Médulo de Processa-

mento, sendo o nicleo de inteligéncia responsavel pela sintese das respostas;

» Interface de Comunicac¢do: Gerencia o fluxo de mensagens enviadas e recebidas via
WhatsApp, conectando-se a API central. Implementado em what sapp_api. Js,
este componente atende aos requisitos funcionais do Médulo de Interacao com o

Usuario, atuando como a ponte entre o usudrio e o ecossistema do TremBot.

4.5.1 Modelagem dos Dados

A modelagem dos dados foi projetada para atender aos requisitos de recuperacdo seman-
tica de documentos institucionais (RF06). Para isso, adotou-se 0 MongoDB Atlas como banco
de dados vetorial, no qual sdo armazenados os textos processados e seus respectivos embeddings
(RF04), além de informacdes cruciais sobre as sessoes dos usudrios e o histdrico de interacdes
(RF10). Essa estrutura garante ndo apenas a precisdo na busca, mas também a persisténcia
necessdria para a continuidade das conversas e a auditoria das métricas de qualidade.

Por ser um banco de dados NoSQL, o MongoDB permite o armazenamento de estruturas
flexiveis, o que o torna adequado para relacionar documentos institucionais, sessoes de usudrios e
métricas de avaliacdo. Assim, foram criadas trés cole¢des principais para atender as necessidades
do projeto: documentos_ifg, user_sessionse interacores_feedback.

Cada documento institucional passa por um processo de fragmentagdo, gerando unidades
menores de texto (“‘chunks’) acompanhadas de metadados essenciais, como: id do documento
original, vetor de embedding, conteido completo do fragmento e metadados. Essa organizacdo
permite que cada fragmento seja localizado e recuperado de forma eficiente durante o processo
de busca semantica.

As sessoes de usudrio sdo registradas automaticamente a partir da primeira interagao
com o chatbot. Para cada sessdo, sao armazenados: id de usudrio e de sessao, tipo de usudrio e
quantidade de mensagens. Esses dados sdo associados posteriormente as interagdes individuais,
permitindo identificar quais tipos de perguntas sao mais frequentes para cada perfil de usuario.

As interacoes registradas incluem: id da intera¢do, id do usudrio, pergunta do usudrio,
resposta do chatbot, id dos nés utilizados na gerag@o da resposta, além de métricas de desempenho.
O armazenamento dos identificadores dos nds € essencial para a avaliagdo do sistema, pois

permitem calcular métricas de precisdo e relevancia com base nos trechos efetivamente utilizados
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na geragdo da resposta. Da mesma forma, as métricas de desempenho sdo fundamentais para a

andlise apresentada no Capitulo 5.

4.5.2 Diagramas de Sequéncia

A Figura 4.2 e a Figura 4.6 apresentam o fluxo completo de funcionamento do sistema,
dividido em duas etapas. A Fase 1 corresponde ao processo de indexacao de documentos, execu-
tado de maneira pontual ou periédica, sempre que novos arquivos sao inseridos ou atualizados na
base institucional. A Fase 2 representa o fluxo continuo de interacio do chatbot, realizado sob
demanda e em tempo real, a cada nova mensagem enviada por algum usudrio da comunidade
académica.

O moédulo OCR ¢€ acionado de forma condicional, apenas quando a extracdo textual
convencional ndo obtém sucesso. O MongoDB atua como elemento central na arquitetura,
integrando as duas fases: na Fase 1, armazena os vetores e metadados resultantes da indexagao;
na Fase 2, serve como base de consulta para a recuperagao eficiente das informagdes relevantes
durante as interagdes do chatbot.

Dessa forma, as duas figuras se complementam e, em conjunto, descrevem o funciona-
mento integral da solugdo proposta. A Fase 1 assegura a preparagdo e a atualiza¢do continua
do repositério de conhecimento, enquanto a Fase 2 explora esse conhecimento em tempo real,
oferecendo respostas contextualizadas ao usudrio, com base nas informacgdes disponiveis na base

de conhecimento.

(iv) Armazenamento
Vetorial

(ii) Divisao de
Documentos
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Figura 4.5: Fluxo de indexag@o de dados para geracdo e armazenamento de embeddings
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Usudrio WhatsApp Web.js Webhook Ntcleo do Chatbot MongoDB

Processo continuo - o chatbot estd sempre ativo respondendo as mensagens em tempo real

1 1 1 1
Envia mensagem pelo WhatsApp
>
Encaminha mensagem via webhook
S
>
Solicita resposta (mensagem + ID do usuério)
>
Combina histérico da conversa
com informagdes da base vetorial
Consulta o indice vetorial
o >
< Retorna trechos relevantes °
Gera resposta contextualizada
com base no contexto e na meméria
Qrrerrannsanrasianinasinsnannranrannann .°
Registra interacdo
(pergunta, resposta, fontes) «
>
Confirma registro
U S .o
Envia resposta formatada
L O T TP T e TP PP Y
Exibe resposta ao usuario
ale - .
[Usuario envia 4 ou + ]
Reage com feedback «
>
Encaminha reagdo
>
Atualiza histérico com avaliagao
© >
Confirma atualizagao
Retorna mensagem de L CCITTTETT TR CLCTTETTTTrr
< agradecimento

Usudrio WhatsApp Web.js Webhook Ndcleo do Chatbot MongoDB

Figura 4.6: Diagrama de sequéncia relacionado a interacdo de um usudrio com o chatbot (Fase 2).
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Testes e Avaliacao

Este capitulo apresenta os resultados das fases de teste e avaliacdo, detalhando o desem-
penho do TremBot tanto em ambiente controlado quanto em cendrio real de uso. O processo
de validacgdo foi estruturado em duas etapas: (i) a avaliagdo prévia, focada em testes iterativos
de acurdcia técnica, e (ii) avaliacao com os stakeholders, que buscou mensurar a utilidade e a
percepcao da comunidade académica do IFG - Campus Formosa. Adicionalmente, sdo analisadas
métricas para sistemas baseados em arquitetura RAG, como fidelidade, relevancia e cobertura,

além de laténcia e custos operacionais.

5.1 Avaliacio Prévia

A avaliagdo prévia consistiu etapa de validacao controlada, realizada por meio de testes
incrementais organizados em 30 ciclos. O objetivo desta fase foi monitorar a evolu¢ao do
desempenho do sistema a medida que novos documentos institucionais eram incorporados a base
de conhecimento. Para garantir a consisténcia técnica, cada ciclo de teste seguiu estrutura de

andlise em dois eixos complementares:

» Teste de Novo Conhecimento: focado em verificar a correta assimilagcdo das infor-

macgoes recém-adicionadas;

n Teste de Regressao: destinado a reaplicar perguntas de ciclos anteriores para asse-
gurar que a expansdo da base de dados ndo comprometeu a precisdo de respostas ja

consolidadas.

Esta etapa é fundamental para estabelecer uma linha de base de desempenho e garantir
a estabilidade do modelo, permitindo que o indice vetorial seja refinado e validado antes da
exposi¢do do sistema ao ambiente de producao assistido.

A avaliagdo prévia do chatbot foi conduzida por meio de metodologia de testes incre-
mentais, organizada em ciclos sucessivos, cada um correspondente a adicdo de novo documento
institucional a base de conhecimento. Essa abordagem permitiu mensurar a evolucao de desem-
penho do chatbot conforme a expansao da base de dados. Considerando este cendrio e os tipos

de perguntas definidos na Tabela 5.1, cada ciclo foi estruturado da seguinte maneira:
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= Ciclo 1: a base de conhecimento contém apenas um documento inicial. O objetivo

deste ciclo € estabelecer uma linha de base do desempenho. Aplicam-se perguntas

das categorias de Fato Direto, Busca de Detalhe Numérico, Extracao de Lista,

Resumo de Conceito ¢ Pergunta sem Resposta, conforme descritas na Tabela 5.1.

» Ciclo 2 e subsequentes: um novo documento € incorporado a base de conhecimento,

mantendo-se os anteriores. A avaliacdo € realizada em duas etapas por meio de:

(i) Teste de Novo Conhecimento, que fortalece a assimilagdo do contetido recém-

adicionado, utilizando-se de perguntas das mesmas categorias do Ciclo 1, e (ii) Teste

de Regressao, onde sdo reaplicados perguntas de ciclos anteriores, utilizando as

categorias de Consisténcia da Resposta, Consisténcia do Erro ¢ Consisténcia de

Recusa, para verificar se o novo contetdo adicionado compromete o desempenho.

Tabela 5.1: Categorias de perguntas para avaliacdo de desempenho do TremBot

Tipo de Pergunta

Descriciao e Objetivo

Fato Direto

Busca de Detalhe Numérico

Extracao de Lista

Resumo de Conceito

Pergunta sem Resposta

Consisténcia da Resposta

Consisténcia do Erro

Consisténcia de Recusa

Testar a capacidade do chatbot de localizar e extrair uma
informacao simples e explicita, contida em um unico local
dentro do texto. Exemplo: “Qual a data de publicagdo do
PDI?”.

Foco especifico na extragdo de nimeros. E um teste de pre-
cisdo para dados quantitativos. Exemplo: “Qual a carga
hordria total do curso de Tecnologia em Andlise e Desenvol-
vimento de Sistemas” .

Avaliar a habilidade do chatbot em coletar multiplos itens de
informacao. Exemplo: “Liste os membros que compoem o
Colegiado de Curso.”.

Medir a capacidade de sintetizar informacdes para explicar
um conceito ou processo, exigindo nivel maior de “compre-
ensdo”. Exemplo: “Explique o que é o Eixo Tecnologico de
Informagdo e Comunicagdo.”.

Avaliar a capacidade do chatbot de identificar os limites de seu
conhecimento e se recusar a responder sobre topicos ausentes
nos documentos. Exemplo: "Qual o valor da mensalidade do
curso de Andlise e Desenvolvimento de Sistemas?".

Verificar se uma pergunta que foi respondida de forma correta
em ciclo anterior continua sendo respondida corretamente
apos a adicdo de novos documentos.

Analisar se uma pergunta que foi respondida de forma incor-
reta em um ciclo anterior ainda resulta em erro.

Verificar se o chatbot mantém negativa em responder a uma
“Pergunta sem Resposta” de um ciclo anterior.
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5.1.1 Anadlise de Desempenho

A Figura 5.1 demonstra a evolugdo da acurdcia do chatbot ao longo de 30 ciclos de avali-
acdo incremental, totalizando 415 testes executados. Observa-se estabilidade na assertividade do
modelo, que apresentou taxa global de acerto superior a 98%. A predominancia de avaliacdes
“Corretas” (407 ocorréncias), tanto em testes de “Novo Conhecimento” quanto em testes de

“Regressao’.
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96

94

Acurécia (%)
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90

88

5 10 15 20 25 30
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Figura 5.1: Evolucgao da acuricia do chatbot ao longo de 30 ciclos

Eventuais oscilagdes observadas na Figura 5.1 sdo compativeis com o comportamento
esperado em testes de regressdo, uma vez que a inser¢ao de novos documentos no repositério
pode ocasionar ambiguidade seméntica ou maior concorréncia entre chunks relevantes, reduzindo
momentaneamente a precisdo da recuperacao até que o indice vetorial se estabilize ou seja
refinado. Ainda assim, as falhas representaram menos de 2% da amostra total e se restringiram a
situacdes de ndo recuperagdo da informacdo, indicando comportamento conservador do modelo
que prioriza a abstencao em detrimento da geracdo de respostas incorretas.

A Figura 5.2 apresenta comparacdo entre a acuricia obtida nas avaliacdes de “Novo
Conhecimento” e nos testes de “Regressdo”. Os resultados mostram que a acuracia de regressao
se manteve estdvel, alcancando 100% em quase todos os ciclos, com unica exce¢ao no ciclo
23, no qual ocorreu queda para 75%. Esse comportamento indica que, embora o sistema seja
consistente ao preservar respostas corretas, situagdes isoladas podem surgir quando a insercdo de
novos documentos modifica a hierarquia de relevancia dos trechos recuperados, impactando a
manutencao de respostas consolidadas.

Em relagdo a andlise de novo conhecimento exibido na Figura 5.2, observam-se oscila¢des
mais frequentes (87% a 90%). Essas variacOes sdo esperadas, pois representam o processo de
adaptacdo do modelo a entrada de novos contetdos, exigindo redistribuicao no espaco vetorial e
reorganizacdo das similaridades entre documentos. O sistema apresenta estabilidade retrospectiva
ao mesmo tempo em que evidencia a importancia de etapas incrementais de validagdo para
garantir que a base continue fornecendo respostas precisas.

A Figura 5.3 apresenta a distribui¢@o da acurécia do chatbot de acordo com diferentes
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Figura 5.2: Comparacdo da acurdcia em perguntas sobre novo conhecimento e perguntas ja
realizadas (regressao).

tipos de perguntas. Os resultados demonstram desempenho semelhante em todos os grupos,
com pequena variacdo entre as categorias. Perguntas de “Busca Numérica” obtiveram o melhor
resultado entre os grupos com resposta esperada, alcancando 98,1% de acuricia, seguidas
por “Fato Direto” e “Extracdo de Lista”, ambas com 96,8%. Ja as questdes classificadas
como “Resumo de Conceito” apresentaram a menor taxa de acurdcia, atingindo 96,4%, o que
era esperado dada a maior complexidade semantica envolvida na sintese de informagdes. A
categoria “Sem Resposta” atingiu 100%, indicando que o sistema foi capaz de identificar quando

a informacdo solicitada ndo estava presente na base de conhecimento.
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Tipo de Pergunta

Figura 5.3: Distribuicdo da acurécia por tipo de pergunta

O grafico da Figura 5.3 mostra que o modelo apresenta desempenho equilibrado entre
diferentes tipos de solicitacao, refletindo a qualidade da indexa¢do e do mecanismo de recupera-
cdo e geracdo. Esse comportamento é devido a escolha de uma temperatura baixa no modelo de
geracdo. Ao limitar a aleatoriedade da resposta, o sistema privilegia a fidelidade as informacdes
indexadas, evitando a fabricac@o de conteido quando a base de conhecimento € insuficiente.

A matriz de confusdo mostra a eficicia do modelo na discriminagdo entre dominios
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Figura 5.4: Matriz de confusao resultante da avaliagdo prévia.

de conhecimento dominados e desconhecidos. Como pode ser observado na Figura 5.4, a
concentracdo de registros na diagonal principal confirma a precisdo do modelo na recuperacdo
de respostas existentes (‘““Verdadeiros Positivos™) e na recusa correta de perguntas fora do escopo
(““Verdadeiros Negativos”). Um ponto fundamental a ser observado na Figura 5.4 € a inexisténcia
de incidéncia de “Falsos Positivos”, que representam as alucinagdes, em contraste com uma taxa
superior de “Falsos Negativos”, que representam as omissdes, ou seja, onde o sistema nao foi

capaz de determinar uma resposta.

5.2 Avaliacao dos Stakeholders

Esta etapa marca a transi¢ao dos testes controlados para a validacdo do TremBot em
ambiente de produgdo assistido. O objetivo foi submeter o sistema a cendrio real e heterogéneo,
contando com a participa¢do de alunos, servidores e comunidade externa. Ao longo deste
periodo, foram processadas 1.059 interag¢des, permitindo andlise sobre a utilidade prética da
ferramenta e sua eficdcia na democratiza¢do do acesso a informacao institucional.

Para viabilizar essa andlise, adotou-se abordagem quantitativa e qualitativa baseada
no monitoramento sistemdtico das interagdes via WhatsApp. O procedimento metodoldgico

estruturou-se nos seguintes €ixos:

» Identificacdo de Perfil: O sistema registrou automaticamente a distribui¢do dos
usudrios entre alunos, servidores e comunidade externa para validar o alcance da

ferramenta.

» Categorizacao de Demandas: As interacdes foram agrupadas por tipos de perguntas
e termos mais frequentes para identificar as principais necessidades informacionais

da comunidade.
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s Monitoramento de Performance: Foram extraidas métricas de laténcia, distin-
guindo o tempo de busca na base vetorial do tempo de geragdo de resposta pelo
LLM.

= Avaliacao de Qualidade: Utilizou-se a autoavaliacio do modelo para medir a
Fidelidade (consisténcia com a fonte), Relevancia (aderéncia a pergunta) e Cobertura

(presenca da informacdo na base).

n Coleta de Feedback: Apoés cada resposta, o usudrio pode reagir com feedback
positivo ou negativo via WhatsApp, permitindo mensurar o indice de satisfacdao

direta.

5.2.1 Anadlise de Desempenho

A avaliacdo do chatbot com usudrios reais foi conduzida em ambiente de homologagdo
assistido, totalizando 1.059 intera¢des. Conforme pode ser observado na Figura 5.5, a distri-
buicdo do perfil de uso revela predominancia de demandas associadas ao ingresso e a vida
académica, sugerindo forte adesdo por parte da comunidade externa e de discentes regulares.
Essa caracteristica valida o alcance do sistema de conversa¢do, demonstrando que TremBot
cumpriu seu objetivo de democratizar o acesso a informacao institucional, ndo se restringindo
apenas a usudrios com conhecimento técnico prévio ou acesso facilitado, como servidores

técnico-administrativos e docentes.

60
50
40
30

20

Quantidade de Interacdes

17

10

Alunos Docentes e Técnicos Comunidade
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Figura 5.5: Distribuicio quantitativa dos usudrios por perfil.

Ao analisarmos as intencdes dos usudrios exibidas na Figura 5.6, observa-se que a
categoria “Outros” foi a mais expressiva, concentrando 515 interagdes (48,6% do total), o que
evidencia a heterogeneidade das demandas. Diferente de um sistema focado em um dnico nicho,
os usudrios utilizaram o chatbot para sanar dividas sobre vasta gama de topicos institucionais.

Entre os temas especificos, o tépico “Cursos” liderou com 210 ocorréncias, confirmando o
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interesse prioritdrio nos cursos oferecidos pela instituicdo. Em seguida, a busca por “Calendario
e Horarios” (121 incidéncias) destacou-se como demanda recorrente, tipica da rotina de alunos

que buscam agilidade nas informagdes relacionadas ao ensino.

Outros

Cursos

Calendario/
Horérios

(:()r]téit()s IIIIIIIIIII:I:III

Localizacao

Assist.
26
Estudantil l
Processo ¥ 17
Seletivo

Figura 5.6: Distribuicdo do volume de interagdes por topico

De forma complementar na compreensao das interacdes mais frequentes, a nuvem de
palavras é uma representacdo visual onde termos mais buscados aparecem maiores € mais
destacadas. Como pode ser observado na nuvem de palavras da Figura 5.7, a procura por
termos especificos, como Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas (TADS) (51
ocorréncias), NAPNE (45 ocorréncias), e "Hordrio"(37 ocorréncias) mostram que as dividas da

comunidade ndo sdo genéricas, mas sim contextualizadas e especificas.
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Figura 5.7: Nuvem de palavras gerada a partir dos termos mais frequentes nas intera¢des dos
stakeholders.

telefone

dezembro

Em relagdo ao desempenho relacionado ao tempo de resposta, é notdvel que a laténcia
em arquiteturas RAG € determinada por duas etapas: (1) o tempo de busca na base vetorial, e
(i1) o tempo de geracao da resposta pelo LLM. Nesse sentido, a Figura 5.8 mostra a distribui¢ao
da laténcia ao longo de 50 interagdes. Apesar de picos isolados, a maioria das interagdes se

manteve abaixo do limite de 5 segundos. Os picos de laténcia observados, alguns ultrapassando
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30s, sdo atribuidos ao tempo de geracdo. O tempo de busca, por sua vez, manteve-se baixo, entre
500-650 ms, demonstrando a eficiéncia da indexacao vetorial no MongoDB Atlas e da busca

hibrida implementada.

------ Limite (5s)  mmm Geracdo W Busca

35000
30000
25000
20000

o .|||| illlll"lihllllllllhil'l

Interacao

Tempo de Execucgao (ms)

Figura 5.8: Andlise dos tempos de resposta do sistema ao longo das dltimas 50 (cinquenta)
interagdes.

A andlise da laténcia média, apresentada na Figura 5.9, permite correlacionar a laténcia
com a complexidade semantica da consulta. O tipo de pergunta “Extracdo de Lista” apresentou
o maior tempo médio total (10.533 ms), seguido por “Resumo de Conceito” (8.473 ms). O
aumento da laténcia nessas categorias € explicado pelo maior esforco computacional do LLM
em tarefas que exigem agregacdo de multiplos chunks de texto ou sintese de grandes volumes de

informacao.
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Figura 5.9: Tempo médio de resposta por tipo de pergunta.

Em relagdo a avaliacdo da recuperacdo de contexto, a eficicia depende da capacidade do
modulo de recuperacdo em localizar, dentro da base vetorial, os trechos (chunks) que contém a
informacdo necessdria para formulacao da resposta. Para mensurar essa capacidade, analisou-se

a distribui¢do da cobertura, conforme apresentado na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Distribui¢do de densidade de Cobertura nas interacdes dos stakeholders.

O gréfico da Figura 5.10 exibe o histograma de densidade combinado com uma curva
de tendéncia, onde o eixo das abscissas representa o grau de cobertura (variandode Oa 1) e o
eixo ordenadas a frequéncia de ocorréncia. Observa-se distribui¢do assimétrica a esquerda, com
concentracdo de interacdes situadas no intervalo entre 0,9 e 1,0.

Esse comportamento evidencia que, para a maioria das perguntas realizadas pelos sta-
keholders, o mecanismo de busca hibrida foi capaz de recuperar contextos relevantes. A predo-
minancia de scores proximos a 1,0 corrobora a eficiéncia das estratégias de chunking e indexacao
detalhadas no Capitulo 4.

Ainda analisando tendéncias relacionadas a cobertura presentes na Figura 5.10, a existén-
cia de densidade nas faixas inferiores (entre 0,0 e 0,4) ndo representa falha do sistema, mas sim
o cumprimento do Requisito de Negdcio 03 (RNO3). Esses valores correspondem as interagdes
classificadas como “Sem Resposta” ou perguntas fora do escopo institucional, onde a baixa
similaridade vetorial impediu a recuperacdo de documentos, levando TremBot a se abster de
responder, evitando alucinagdes.

Além da capacidade de recuperar informacdes e da velocidade de resposta, é fundamental
mensurar a qualidade semantica do conteido gerado. Para isso, utilizou-se duas métricas centrais
em sistemas RAG: (i) Fidelidade, que mede o grau de consisténcia entre resposta gerada e
os documentos recuperados, e (ii) Relevancia, que avalia se a resposta atende as necessidades
relacionadas a pergunta do usudrio. A Figura 5.11 apresenta a visdo global das métricas de
fidelidade e relevancia para as interacdes onde o sistema gerou uma resposta, ou seja, excluindo
casos de recusa por auséncia de informagdo. O modelo atingiu taxa de 96,8% de fidelidade,
indicando que o chatbot manteve-se coerente aos documentos institucionais na maioria das
interacoes, superando o limiar de 95% estabelecido no Requisito Nao Funcional 02 (RNF02).
De forma simultanea, a métrica de relevancia alcangou 96,0%, demonstrando capacidade do

LLM em interpretar as nuances da linguagem natural.
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Figura 5.11: Qualidade das respostas geradas, através das métricas de fidelidade e relevancia.

Aprofundando a analise, a Figura 5.12 e Figura 5.13 segmentam o desempenho por
categoria de pergunta e perguntas frequentes. Nota-se uma consisténcia nas categorias que
exigem recuperacao factual, como aquelas presentes nas categorias de “Fato Direto” e “Busca
Numérica”, e raciocinio estruturado em perguntas categorizadas em “Extracdo de Lista”, com
métricas variando entre 0,88 e¢ 0,97. Essa uniformidade também foi observada na analise
por tépicos mais frequentes, onde assuntos com alta variabilidade, como “Processo Seletivo”,

mantiveram médias superiores a 0,92.
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Figura 5.12: Média das métricas de desempenho por tipo de pergunta.

Fonte: autoria prépria.

Um destaque critico nesta andlise reside na categoria “Sem Resposta”, onde se observa
uma queda nas métricas de cobertura e fidelidade, que atingiram 0,29 e 0,28, respectivamente, em
contraste com a alta relevancia (0,97). A baixa pontuagdo de fidelidade € justificavel neste cendrio:
uma vez que a resposta gerada consiste em uma negativa orientada pelo sistema de conversacao,
ela ndo deriva textualmente dos documentos recuperados, os quais, como indicado pela baixa
cobertura, foram considerados insuficientes ou irrelevantes. Portanto, esse comportamento
ndo sinaliza falha, mas a eficicia do mecanismo de seguranca que, ao ndo localizar evidéncias
na base de conhecimento, opta pela recusa da resposta em detrimento da alucinagdo. Esse

comportamento confirma o cumprimento da Regra de Nego6cio 03 (RNO3), garantindo que o
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Figura 5.13: Média das métricas de desempenho por tépicos mais frequentes.

usudrio seja informado quando a informacao requisitada ndo ndo estd presenta nos documentos
institucionais.

A consolidacao dessas métricas reflete-se na acurdcia do sistema, apresentada na Fi-
gura 5.14. TremBot atingiu taxas de acerto superiores a 96% em todas as categorias. Ressalta-se
a acuracia de 100% na categoria “Sem Resposta”, evidenciando a capacidade do sistema de

conversacao em evitar a geracdo de contetido inexistente.
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Figura 5.14: Acuricia do sistema por categoria de pergunta.

Fonte: autoria prépria.

A validagdo final consistiu na andlise da percepg¢ao subjetiva dos usudrios, coletada por
meio de feedback (reagdes de “positivo” ou “negativo”), disponibilizado apds cada resposta
gerada pelo sistema de conversacdo. Os dados indicam predominancia de avaliacdes positivas
(47 ocorréncias) em relacao as negativas (11 ocorréncias). Este indice de aprovacao reforga a

correlacdo entre a alta fidelidade (96,8%) e relevancia (96,0%) das respostas geradas e a utilidade
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percebida pela comunidade académica (satisfagcdo positiva de 81,0%.).

Ao analisar as avaliagdes negativas, que representam 19% do total, € importante entender
o contexto do comportamento do sistema. O sistema tende a recusar responder (RN0O3) quando
considera que os documentos disponiveis ndo t€ém cobertura suficiente para responder com
seguranca. Embora essa escolha seja tecnicamente correta e ajude a evitar respostas incorretas,
pode deixar o usudrio frustrado por ndo obter a resposta que precisava, o que pode levar ao
feedback negativo. Adicionalmente, € importante notar que o baixo volume de feedbacks (58
registros) em relacdo ao total de interagdes (1.059), é tipico em sistemas onde o usudrio €
convidado a avaliar suas percepc¢des. Ainda assim, o saldo favordvel indica que a integracao
via WhatsApp (RNFO03) e a precisdo do modelo atenderam satisfatoriamente as expectativas da

comunidade.

5.3 Custo de Implantacao

Nesta Secao, apresenta-se andlise financeira para implementagdo do sistema conversa-
cional TremBot em ambiente de producdo. Embora o desenvolvimento deste projeto tenha
utilizado versdes gratuitas das ferramentas, a implantagdo em cendrio real exige a adocao de
planos que garantam estabilidade, suporte e conformidade com os Requisitos Nao Funcionais,
descritos no Capitulo 4 (Subsec¢do 4.4.3).

5.3.1 Processamento (Decomposicao de Tokens)

Para calcular a viabilidade econdmica, é necessario decompor o custo de uma interacao.
Para o nicleo de TA e o armazenamento vetorial, o sistema utiliza o modelo de cobranga por uso
(Pay-as-you-go), o que garante que a institui¢cdo pague apenas pelo volume processado e permite
escalabilidade eficiente.

A arquitetura implementada no TremBot utiliza o LLM nao apenas para gerar respostas,
mas também para realizar a autoavaliacdo de métricas de qualidade em tempo real. Cada interacio
do usudrio desencadeia quatro processos distintos de processamento, ou seja, a geragcdo da
resposta principal e trés avaliagdes automaticas, relacionadas a fidelidade, relevancia e cobertura.

Diante desse contexto, o cdlculo do custo unitdrio por mensagem enviada por algum

stakeholder é dividido entre o fluxo de geracdo (relacionado ao RAG) e o fluxo de avaliag@o.

1. Fluxo de Geragdo (Resposta ao Usuario)
Neste fluxo, o modelo processa o prompt de sistema, o historico da conversa e 0s
fragmentos de conhecimento recuperados.
» Prompt do chatbot: o modelo de prompt estruturado enviado (instrugdes,
persona e exemplos) possui aproximadamente 1.200 tokens.

» Contexto Recuperado (fop_k=38): considerando que cada né possui em

média 150 a 200 tokens, os 8 nds somam cerca de 1.400 rokens.
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» Historico (Buffer): o limite configurado de 3.000 fokens para a memoria

conversacional.
» Resposta Gerada: estimativa média de 250 rokens.
Total Estimado (Geragdo): 5.600 rokens de entrada e 250 de saida. Custo por
Geragdo: US$ 0,00056 + US$ 0,00010 = US$ 0,00066.
2. Fluxo de Avaliagao:
O sistema executa trés avaliadores assincronos que processam a pergunta, a resposta
gerada e os mesmos 8 nds de contexto.
» Entrada Total (3 avaliadores): Cada avaliador processa novamente o con-
texto e a resposta, totalizando cerca de 4.800 fokens de entrada extras.

= Saida Total (3 avaliadores): Respostas curtas de métricas somam aproxi-

madamente 50 fokens.

Custo por Avaliagdo: US$ 0,00048 + US$ 0,00002 = US$ 0,00050.

5.3.2 Armazenamento

A persisténcia de dados do TremBot € dividida em trés colec¢des principais, cada uma
com impacto especifico no consumo de recursos do banco de dados vetorial. Para este célculo,
considera-se o plano MongoDB Atlas Serverless, que cobra por unidade de armazenamento e

operagdes de leitura/escrita.

1. Colecao de Documentos (Base de Conhecimento)
Cada documento (nd) armazena o texto, metadados e o vetor de embedding.
s Estrutura do Vetor: O modelo text-embedding-004 gera vetores de

768 dimensdes. Como cada dimensdo € um numero de ponto flutuante

(float64), o vetor ocupa cerca de 6 KB por documento.

= Metadados e Texto: Somando o contetido textual e o campo _node_content,

cada entrada ocupa em média 10 KB.
» Total: Com uma base de 500 n6s (média para o campus), 0 armazenamento
total é de apenas 5 MB, o que entra na faixa minima de custo do Atlas.
2. Colecao de Interagcdes (Logs e Métricas)

Esta € a cole¢do de maior expansao, pois registra cada pergunta, resposta e as métricas
de avaliacdo. O tamanho médio de um documento de intera¢do completo (incluindo

o array de fontes recuperadas) ocupa cerca de 2KB.
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3. Colecdo de Sessoes de Usudrio

Colec¢ao que gerencia o estado do usudrio e 0o message_count. Cada documento

ocupa menos de 0,5 KB.

5.3.3 Busca Hibrida

O custo operacional mais relevante no banco nao € o armazenamento, mas a busca hibrida

executada a cada interacdo:

= Busca Vetorial: o Atlas processa o embedding da pergunta contra o indice vetorial.

» Busca de Texto (BM25): Refina os resultados por palavras-chave.

No modelo serverless, o custo para 1.000 buscas complexas (hibridas) com o retorno de
8 nds (similarity_top_k=8) é estimado em US$ 9,00 mensais. Este valor considera as RPUs
necessdrias para manter a laténcia de busca estdvel. Conforme observado na Figura 5.9, a
laténcia para a operacdo de busca manteve-se consistentemente entre S00ms e 650ms, o que
demonstra que a infraestrutura serverless é capaz de atender a complexidade da busca semantica

sem comprometer a experiéncia do usudrio, mesmo em periodos de maior volume de interagdes.

5.3.4 Infraestrutura de Hospedagem e Custo de Indexacao Inicial

A hospedagem do backend (API Flask e cliente Node.js) representa o custo fixo mais

significativo. Duas abordagens principais podem ser adotadas:

» Hospedagem em Nuvem: optar por um Servidor Virtual Privado (VPS) em provedores
como DigitalOcean' ou Amazon Web Services*: uma instancia basica (1 vCPU e 2GB
RAM) custa cerca de US$ 12,00 mensais. Esta op¢ao oferece alta disponibilidade e

facilidade de manutencdo sem necessidade de investimento inicial em hardware.

» Hospedagem Local: caso seja utilizado hardware préprio, o custo mensal de hospe-
dagem € eliminado. Entretanto, o investimento inicial em hardware com requisitos
minimos (Quad-core, 8GB RAM) varia entre R$ 3.500,00 e R$ 5.000,00.

Para o processamento de texto (LlamaParse), o plano gratuito cobre até 1.000 pagi-
nas/més. Dessa forma, para uma base institucional padrdo, o custo € zero no setup inicial.
Considerando a geracdo de embeddings (text-embedding-004), o custo para converter toda base
de conhecimento em vetores numéricos € irrisorio, estimado em menos de US$ 0,01 para toda a

biblioteca de documentos do campus.

Thttps://www.digitalocean.com/
Zhttps://aws.amazon.com/
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5.3.5 Projecao de Operaciao Mensal

Para consolidar a viabilidade econdmica do TremBot, a Tabela 5.2 apresenta a projecio
de custos para uma operacdo de 1.000 interagdes mensais, baseada no volume observado durante

a fase de avaliacdo com os stakeholders.

Tabela 5.2: Comparacéo de custos operacionais estimados: implementacéo base vs.
implementagdo com monitoramento de métricas

Item de Custo Sem Métricas Com Métricas
Custo Unitério (IA) $ 0,00066 $0,00116
Custo p/ 1.000 msgs (IA) $ 0,66 (R$ 3,56) $ 1,16 (R$ 6,26)
Hospedagem (VPS) $ 12,00 (R$ 64,80) $ 12,00 (R$ 64,80)
Banco (Atlas Serverless) $ 9,00 (R$ 48,60) $9,00 (RS 48,60)
TOTAL MENSAL ESTIMADO RS 116,96 R$ 119,66

Nota: Estimativa baseada em um volume de 1.000 interagdes/més e cAmbio de referéncia de US$ 1,00 =
R$ 5,40. O cendrio "Com Métricas"inclui o processamento das métricas de fidelidade, relevincia e
cobertura.

A Figura 5.15 apresenta a distribuicdo percentual dos custos operacionais mensais.
Observa-se que a infraestrutura de hospedagem e o banco de dados representam a maior parcela
do investimento fixo (aproximadamente 95%), enquanto o processamento de linguagem natural
via LLM, mesmo com o médulo de avaliagdo, representa impacto financeiro marginal no
orcamento total.

Processamento
5.2%

Banco de Dados
406% Hospedagem

54.2%

Figura 5.15: Distribui¢do percentual dos custos operacionais mensais estimados para
implementacdo do sistema de conversa¢do em ambiente de produgao.

5.3.6 Consideracoes

A estimativa de 1.000 interagdes reflete o uso real documentado no més de homologacado

da ferramenta. A escolha do modelo Gemini 2.5 Flash justifica-se pelo equilibrio entre custo e
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performance, sendo significativamente mais acessivel que modelos concorrentes.

E importante destacar que as métricas de avaliacdo em tempo real representam diferencial
técnico do sistema. Embora desativar o médulo de métricas reduza o custo de processamento
de IA de USS$ 1,16 para US$ 0,66, o investimento adicional de aproximadamente R$ 2,70
(convertido da diferenga de US$ 0,50) é infimo diante da seguranga institucional garantida pela
mitigacdo de alucinagdes, consoante com o RNO3.

Em relacdo a infraestrutura, a hospedagem em nuvem é recomendada por oferecer
interessante custo-beneficio, garantindo o requisito ndo funcional relacionado a disponibilidade
(RNFO1), aliada a ndo necessidade de manutencao de servidores fisicos.

Por fim, os valores apresentados demonstram que a arquitetura RAG proposta € finan-
ceiramente acessivel, permitindo implementacdo do sistema de conversagdo especializado com
baixo custo de manutencao. Esta andlise de custos, somada aos resultados de acuricia obtidos,
valida a eficiéncia da solucdo desenvolvida, cujas consideracdes finais e perspectivas de evolucao

estdo descritas no Capitulo 6.
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Conclusao

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento do TremBot, um sistema de con-
versacdo especializado baseado na arquitetura RAG, projetado para atender as demandas de
informacao do IFG Campus Formosa. Ao finalizar este ciclo, conclui-se que o projeto atingiu
integralmente o objetivo de desenvolver solucdo capaz de mitigar alucinacdes e fornecer respostas
precisas com baixo custo operacional.

A eficicia da implementacdo € evidenciada pelo cumprimento dos Requisitos Funcionais
e Nao Funcionais estabelecidos. O sistema nao apenas realiza a recuperacao de informagdes
de forma eficiente, mas, por meio do médulo de autoavaliacdo em tempo real, garante a con-
formidade com a Regra de Negdcio 03 (RNO3), mantendo indices de fidelidade superiores a
95% nos testes realizados. A integracdo do backend em Flask com o banco de dados vetorial
MongoDB Atlas demonstrou estabilidade, mantendo a laténcia dentro dos limites aceitdveis para
uma experiéncia de usudrio fluida.

Do ponto de vista financeiro, a analise de custos de implantag@o confirmou a viabilidade
e acessibilidade do sistema de conversacdo. A arquitetura foi estrategicamente desenhada para
utilizar recursos de escala (pay-as-you-go), permitindo que o custo mensal por mil interacdes
seja de aproximadamente US$ 22,00. Ressalta-se que, embora o monitoramento de métricas
represente custo adicional de processamento, este investimento é fortemente justificado pela
seguranca institucional e pela qualidade das respostas, requisitos indispensiveis para uso e
ado¢@o em um ambiente académico.

Por fim, TremBot cumpre sua fun¢ao social ao democratizar o acesso a informagao
institucional, removendo barreiras burocraticas no atendimento ao aluno. Mais do que um produto
isolado, este projeto serve como modelo que pode ser replicdvel para outras institui¢cdes publicas
que buscam adotar IA com responsabilidade fiscal e técnica, provando que a democratizagdo da
informacdo pode ser alcancada, mesmo sem grandes investimentos em infraestrutura.

Como sugestdes para trabalhos futuros, visando a evolucao continua da ferramenta,

propdem-se:

= Multimodalidade: expandir a capacidade do sistema para processar e gerar respostas

a partir de imagens, dudios e videos.
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= Internacionalizacdo: implementar suporte a outros idiomas para auxiliar intercam-

bistas e pesquisadores estrangeiros.

» Integracdo Sistémica: conectar o sistema diretamente a bases de dados académicas
como o Sistema Unificado de Administracdo Publica (SUAP) e o Moodle para

consultas personalizadas de notas e horarios.

s Otimizacao de Retrieval: Explorar novos métodos de indexacdo e técnicas avancadas

de reranking no Llamalndex para aprimorar a precisao da busca hibrida.
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A.1 Matriz de Rastreabilidade de Regras de Negocio
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Tabela A.1: Matriz 3: Rastreabilidade de Regras de Negécio (RN)

ID Descricao da Regra Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Solucao Imple- dade
mentada
RF01 O chatbot deve comunicar-  Prompt de Sistema As instru¢cdes de comporta-
s€ com O usudrio sempre em mento do modelo de IA sdo
Portugués. definidas em um prompt, es-
crito em portugués, que o
instrui a se comunicar exclu-
sivamente neste idioma.
RF02 A fonte de informacao do Arquitetura RAG O design do sistema, base-

chatbot deve ser exclusi-
vamente os documentos
institucionais oficiais do
IFG fornecidos como base

de conhecimento.

ado em RAG, intrinseca-
mente limita as respostas as
informacdes recuperadas da
base de conhecimento. Nao
h& mecanismo para consultar

fontes externas.
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Tabela A.1 - continuacio

ID Descricao da Regra Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Solucao Imple- dade
mentada
RF03 Caso a informagao solici- prompt de Sistema O prompt contém uma di-
tada pelo usudrio nao seja retriz clara para o modelo
encontrada nos documentos de IA sobre como agir na
da base de conhecimento, o auséncia de informacdes,
chatbot deve informar ex- instruindo-o a comunicar a li-
plicitamente que nio pdde mitacdo ao usudrio de forma
localizar a resposta, em vez transparente.
de tentar inferir ou criar
uma informacao.
RF04 O chatbot deve atender as Canal de Acesso Ao ser implementado em

demandas informacionais (WhatsApp)
de toda a comunidade aca-
démica e da comunidade

externa..

uma plataforma de comu-
nicagdo publica e de amplo
alcance como o WhatsApp, o
sistema torna-se acessivel a
qualquer pessoa que possua
o contato, atendendo tanto
ao publico interno quanto ao

externo.

A.2 Matriz de Rastreabilidade de Requisitos

Tabela A.2: Matriz 1: Rastreabilidade de Requisitos Funcionais (RF)

ID Descricao do Requisito Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Solucao Imple- dade
mentada
RF01 chatbot deve permitir a Pipeline de Inde-  Um script automatizado
ingestdo de documentos xacao conecta-se a pasta desig-

a partir de uma fonte de
dados centralizada (Google

Drive).

nada no Google Drive para
baixar os documentos ofici-
ais que servirdo como base

de conhecimento.
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Tabela A.2 - continuacio

ID Descricao do Requisito Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Solucao Imple- dade
mentada

RF02 Segmentar os documentos ~ Moddulo de Proces- Durante a indexacao, os
em fragmentos de texto samento de Texto  documentos sdo divididos
menores e semanticamente em "chunks"para otimizar a
coerentes (chunks). busca por trechos especificos

de informagao, aumentando
a precisao das respostas.

RF03 Converter cada fragmento Moédulo de Gera-  Um modelo de IA especi-
de texto em um vetor numé- ¢ao de embedding  fico transforma os chunks de
rico (embedding). texto em vetores numéricos,

que capturam o significado
semantico do conteudo para
permitir buscas por similari-
dade.

RF04 Armazenar os fragmentos Banco de Dados A solucgao utiliza o Mon-
de texto e seus respectivos ~ Vetorial goDB Atlas para persistir
embedding em uma base de 0s vetores e 0S textos asso-
dados vetorial (MongoDB ciados, garantindo uma re-
Atlas). cuperagao rapida e eficiente

durante as buscas semanti-
cas.

RF05 Utilizar um LLM para in- Nucleo de IA (Go- O sistema emprega um Mo-
terpretar a semantica da ogle Gemini) delo de LLM para processar
pergunta do usudrio e gerar as perguntas e gerar respos-
as respostas. tas coesas e naturais, com

base no contexto fornecido.

RF06 Realizar uma busca seman- Mecanismo de Ao receber uma pergunta, o

tica na base de dados veto-
rial para encontrar os tre-
chos de documentos mais

relevantes.

Busca Vetorial

sistema a converte em um
vetor e a compara com os ve-
tores armazenados no banco
de dados para localizar os
chunks de informacao mais

relevantes.
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Tabela A.2 - continuacio

ID Descricao do Requisito Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Solucao Imple- dade
mentada

RF07 Implementar a arquitetura Orquestrador O fluxo principal do sistema

RAG. RAG combina a busca seman-
tica RF06 com a geracdo
de texto pelo LLM RF0S,
garantindo que as respostas
sejam baseadas nos docu-
mentos recuperados.

RF08 Permitir que o usudrio envie Interface de Con- O sistema € acessivel via
perguntas em linguagem versagao (What- WhatsApp, permitindo que os
natural. SApp) usudrios interajam de forma

natural e intuitiva, sem a
necessidade de comandos
especificos.

RF09 Permitir que o usudrio re- Interface de Con-  As respostas formuladas pelo
ceba respostas geradas a versacao (What- Nucleo de IA sao enviadas
partir da base de conheci- SApp) de volta ao usudrio dentro
mento institucional. da mesma conversa no What-

SApp.
RF10 Manter o histérico e o con-  Moddulo de Ge- Para cada usudrio, o sistema

texto da conversa durante

uma sessao de uso.

renciamento de

Memoria

mantém um historico das tro-
cas de mensagens, o que per-
mite compreender perguntas
subsequentes que dependem

do diadlogo anterior.
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Tabela A.3: Matriz 2: Rastreabilidade de Requisitos Nao Funcionais (RNF)

ID Descricao do Requisito Componente da  Justificativa da Rastreabili-
Soluciao Imple- dade
mentada

RNF01 O chatbot deve operar com  Arquitetura em
uma disponibilidade de 99% Nuvem e Desaco-
do tempo. plada

RNF02 O sistema deve buscar suas  Arquitetura RAG A arquitetura RAG foi pro-
respostas no conteido dos e Prompt de Sis-  jetada para este fim. A fide-
documentos fornecidos em  tema lidade € reforcada por um
pelo menos 95% dos casos. "Prompt de Sistema'"que ins-

trui o modelo de IA a nunca
utilizar conhecimento ex-
terno.

RNF03 O chatbot deve ser acessivel Moddulo de Inte- Um componente especifico
por meio da plataforma gracdo com What- da arquitetura é dedicado
WhatsApp. sApp a gerenciar a conexao com

a API do WhatsApp, garan-
tindo a acessibilidade do
chatbot por meio desta plata-
forma popular.

RNF04 A adi¢ao de novos docu- Pipeline de Inde- O processo de atualizacdo da

mentos a base de conheci-
mento deve ser possivel ape-
nas adicionando os arquivos
na pasta configurada no Go-
ogle Drive e re-executando
o script de indexagdo, sem
a necessidade de alteracoes
no codigo-fonte da aplica-

cdo.

xacdo Automati-

zado

base de conhecimento € feito
pela simples adi¢ao de novos
arquivos na pasta do Goo-
gle Drive e a re-execucao

de um script, ndo exigindo
modificagdo do cédigo da

aplicacdo.
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Tabela A.3 — continuacio

ID Descricao do Requisito Componente da
Solucao Imple-

mentada

Justificativa da Rastreabili-
dade

RNF05 As chaves de APl e creden- Gerenciamento
ciais de acesso ao banco de Variaveis de
de dados ndo devem estar Ambiente

presentes no cédigo-fonte.

Todas as informagdes sensi-
veis sdo carregadas a partir
de varidveis de ambiente,
que sdo externas ao codigo,
seguindo as melhores préti-
cas de seguranca para o de-

senvolvimento de software.
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