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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um chatbot baseado em Geragdo Au-
mentada por Recuperacdo (RAG), adaptado para processar os dados dos editais do IF Goiano
Campus Urutai, especificamente os de pesquisa, regulamento de graduacdo e assisténcia estu-
dantil. O objetivo do sistema € otimizar o tempo de consulta de alunos e professores e reduzir
a carga de trabalho administrativo das secretarias e coordenadorias. A metodologia de criagdo
foi dividida em cinco fases: coleta e preparacdo de dados, criagdo da base de conhecimento
com embeddings, desenvolvimento do sistema RAG, construc¢do da interface do usudrio (chat-
bot) e, por fim, teste e avaliacdo do sistema. Apds diversos testes e melhorias no banco de
dados, obtiveram-se resultados positivos, demonstrando a viabilidade da solucdo, embora com
potencial identificado para futuras melhorias e implementagdes.

Palavras-chave:

Chatbot. Geracdo Aumentada por Recupera¢do. Grandes Modelos de Linguagem.



ABSTRACT

This work presents the development of a chatbot based on Retrieval-Augmented Gene-
ration (RAG), adapted to process data from the official announcements of IF Goiano Campus
Urutai, specifically those related to research, graduation regulations, and student assistance.
The system aims to optimize query time for students and professors and reduce the adminis-
trative workload of secretariats and coordinations. The development methodology was divided
into five phases: data collection and preparation, creation of the knowledge base with embed-
dings, RAG system development, construction of the user interface (chatbot), and finally, sys-
tem testing and evaluation. After several tests and database improvements, positive results were
achieved, demonstrating the solution’s viability, although potential for future improvements and
implementations was also identified.

Key-words:

Chatbot. Retrieval-Augmented Generation. Large Language Models.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A Geracdo Aumentada por Recuperacao (RAG) € uma técnica avancada de inteligéncia
artificial que capacita Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) a acessar e integrar informacdes
externas de uma base de conhecimento especifica. Em vez de depender apenas do conhecimento
internalizado durante seu treinamento, o RAG permite que os LLMs recuperem dados relevan-
tes em tempo real, garantindo que as respostas geradas sejam nao sé coerentes, mas também
factualmente precisas e contextualizadas (MANGLAL 2024)).

Nos ultimos anos, a aplicacdo de RAG tem se destacado em pesquisas internacionais
voltadas ao aprimoramento de sistemas de pergunta e resposta, assistentes virtuais e ferramen-
tas de apoio a tomada de decisdo baseadas em conhecimento especializado. Diversos estudos
publicados majoritariamente em lingua inglesa investigam o uso dessa abordagem para integrar
modelos de linguagem com bases documentais especificas, permitindo consultas mais preci-
sas em ambientes corporativos, académicos e institucionais. Esses trabalhos demonstram que
a combinacdo entre modelos de linguagem e mecanismos de recuperacdo de informacao pode
reduzir alucinagdes dos modelos e melhorar significativamente a confiabilidade das respostas
geradas.

O volume crescente de informagdes e a complexidade inerente a documentos oficiais,
como editais universitarios, representam um desafio significativo para a comunidade acadé-
mica. Alunos e professores dedicam considerdvel tempo na busca por dados especificos em
textos extensos e densos, o que pode levar a perda de oportunidades e a subutilizacdo de re-
cursos institucionais essenciais. Nesse contexto, os editais representam documentos oficiais e

técnicos cruciais em institui¢des de ensino, como o IF Goiano Campus Urutai, contendo infor-
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macoes vitais sobre pesquisas cientificas, regulamentos de graduacdo e assisténcia estudantil.
A extensao e complexidade desses documentos dificultam o acesso rapido e preciso a informa-
cdo, resultando em perda de tempo para alunos e professores e em ineficiéncia que culmina em

gargalos informacionais.

1.1 Justificativa

A economia de tempo para alunos e professores na busca por informagdes, a reducao
da carga de trabalho administrativo para as secretarias e coordenadorias que atualmente respon-
dem a essas dividas manualmente, e o potencial de aumentar a participacdo em programas e
pesquisas, sao beneficios diretos e tangiveis. Ao fornecer acesso rapido e claro aos editais de
pesquisa cientifica, regulamento de graduacdo e assisténcia estudantil, o sistema proposto ndao
s6 promove a eficiéncia operacional, mas também fortalece o engajamento da comunidade aca-
démica, permitindo que o foco seja direcionado para atividades de maior valor agregado, como

0 ensino, a pesquisa € a extensao.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar o desenvolvimento de um Chatbot RAG com IA (Inteligéncia Artificial) para

auxiliar no entendimento, leitura e busca de informacao de editais do IF Goiano Campus Urutai.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Analisar e coletar os editais de pesquisa, regulamento de graduagdo e assisténcia
estudantil do IF Goiano Campus Urutai em formatos digitais.

b) Pré-processar e indexar o conteudo dos editais, utilizando técnicas de embedding para
criar uma base de conhecimento otimizada.

¢) Implementar e integrar um sistema de Geracdo Aumentada por Recuperacao (RAG)
com um Modelo de Linguagem Grande (LLM) para respostas contextuais.

d) Desenvolver uma interface de usudrio (chatbot) intuitiva para a interac¢do entre alunos,
professores e o sistema de consulta de editais.

e) Avaliar a precisdo e a usabilidade do chatbot por meio de testes e feedback de usuarios

do IF Goiano Campus Urutai.
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1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos para detalhar o processo de
concepgio e desenvolvimento da solugdo. O capitulo[I] versa sobre a introdugéo desse trabalho.
O capitulo ] apresenta a Fundamentagio Tedrica, abordando os conceitos de LLMs, Chatbots e
a arquitetura RAG. O Capitulo[3|descreve a Metodologia da pesquisa, detalhando as cinco fases
de desenvolvimento do projeto, desde a coleta de dados até os testes. O Capitulo [ apresenta e
discute os resultados obtidos, incluindo a andlise da interface e o desempenho do chatbot. Por
fim, o Capitulo [5] apresenta as Consideragdes Finais, resumindo as conclusdes do trabalho e

sugerindo caminhos para pesquisas futuras.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta sec@o aborda os principais conceitos técnicos que sustentam o desenvolvimento
deste trabalho, com foco em Grandes Modelos de Linguagem(LLMs), Processamento de Lin-

guagem Natural (PLN), Chatbot e Geragdo Aumentada por Recuperacao(RAG).

2.1 Grandes Modelos de Linguagem

Para entender a tecnologia por tras do chatbot desenvolvido, € fundamental comecar pe-
los Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Conforme afirma Xiao Tong Zhu! (2025] tradu¢ao
nossa), "os grandes modelos de linguagem originaram-se do processamento de linguagem natu-
ral, mas sem duvida se tornaram um dos avancos tecnoldgicos mais revoluciondrios no campo
da inteligéncia artificial nos dltimos anos".

Uma das principais percepcdes associadas aos grandes modelos de linguagem é que o
conhecimento sobre o mundo e sobre as linguas pode ser adquirido por meio de tarefas de
modelagem de linguagem realizadas em larga escala. A partir dessa abordagem, torna-se possi-
vel desenvolver modelos mais abrangentes, capazes de lidar com diferentes tipos de problemas
relacionados ao processamento de linguagem natural. Essa mudanga trouxe impactos significa-
tivos nas metodologias de pesquisa da drea, que passaram a substituir o treinamento de sistemas
especializados desde o inicio, baseado em grandes volumes de dados rotulados, pelo uso de
modelos previamente treinados em larga escala, os quais podem ser posteriormente ajustados e
alinhados para aplicacdes especificas.

De acordo com |Varas et al.| (2023), os modelos de linguagem de grande escala (LLMs),

classificados como uma categoria de inteligéncia artificial generativa, t€ém recebido grande aten-



2.2. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN) 8

¢do nos ultimos anos. Segundo os autores, essa relevancia estd relacionada a capacidade desses
modelos de produzir textos semelhantes a escrita humana a partir de grandes volumes de dados
utilizados em seu treinamento.

Ainda conforme |Varas et al. (2023)), esses modelos s@o treinados com extensas quanti-
dades de textos provenientes de diferentes fontes, o que lhes permite identificar padrdes linguis-
ticos e gerar respostas contextualmente adequadas em diversos idiomas e dominios.

A partir dessas caracteristicas, observa-se que os LLMs vém sendo aplicados em dife-
rentes contextos tecnoldgicos, incluindo assistentes virtuais, sistemas de perguntas e respostas
e ferramentas de geracdo automatizada de contetido. Entre os exemplos mais conhecidos dessa
tecnologia destacam-se os modelos GPT-3 e GPT-4, desenvolvidos pela OpenAl.

Eles também apresentam um desempenho robusto em uma variedade de atividades de
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Tipicamente, sdo usados para tarefas que envol-
vem geracdo de texto, sistemas de perguntas e respostas, traducdo automadtica ou andlise de

sentimentos.

2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O processamento da linguagem natural (PLN) trata computacionalmente os diversos as-
pectos comunica¢ao humana, como sons, palavras, sentengas e discursos, considerando forma-
tos e referéncias, estruturas e significados, contextos e usos. Em sentido bem amplo, podemos
dizer que o PLN visa fazer o computador se comunicar em linguagem humana, nem sempre
necessariamente em todos os niveis de entendimento e/ou geracdo de sons, palavras, sentencas
e discursos.

PLN vem sendo estudada desde 1946 com objetivando que o computador possa se co-
municar naturalmente através da linguagem humana. Ao longo do tempo ocorreu vérias evolu-
cOes sobre o tema, houve a criagdo de vdrias ferramentas para desenvolvimento de aplicacdes
de PLN, aplicacdes como andlise fonética, analise morfoldgica, andlise sintdtica e andlise se-
mantica. Anélise fonética é o reconhecimento de sons que estd presente nas palavras, utilizada
frequentemente no processamento da voz humana para texto. Andlise morfoldgica realiza a
andlise da estrutura, formacao e classificagdes das palavras para que seja possivel inferir a que
se refere determinada palavra, determinando, por exemplo, se uma palavra € um substantivo ou
adjetivo.

De acordo com (CARVALHO, 2003)), anélise sintatica tem por objetivo identificar como
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se relacionam as palavras entre si, € o seu papel na oracdo. Andlise semantica analisa o signifi-
cado das palavras e seu relacionamento na frase, para construir as sentencas, buscando identifi-
car o contexto em que uma palavra esta inserida.

De modo geral, conforme (CASELI et al., 2023)), em PLN buscam-se solucdes para
problemas computacionais, ou seja, tarefas, sistemas, aplicacdes ou programas, que requerem o
tratamento computacional de uma lingua (portugués, inglés etc.), seja escrita (texto) ou falada
(fala). Linguas como as de sinais também t€m sido alvo de estudos da area. Cada modo tem
suas especificidades. No caso da fala, as caracteristicas que a distinguem da lingua escrita sao

relacionadas a questdes da produgio (sintese) e recep¢ao (reconhecimento) do som.

2.3 Chatbot

Uma das aplicacdes mais populares dos modelos de linguagem € a criacdo de chatbots.
No contexto educacional, essas ferramentas vém ganhando destaque devido ao seu potencial de
apoio as atividades de ensino e aprendizagem.

De acordo com Sousa et al.| (2023)), os chatbots sdo programas de computador desen-
volvidos para simular conversas humanas e interagir com os usudrios. Segundo os autores, no
ambiente educacional essas ferramentas podem auxiliar os educadores ao responder duvidas
frequentes dos estudantes, fornecer feedback imediato e personalizado e até mesmo apoiar a
elaboracdo de materiais educacionais. Além disso, seu uso pode contribuir para a reducdo da
carga de trabalho docente e para a melhoria da eficiéncia das atividades de ensino.

Ainda conforme [Sousa et al.| (2023)), outra aplicac@o da inteligéncia artificial na atuacao
docente envolve a andlise de dados educacionais. Por meio de algoritmos de aprendizado de
maquina, torna-se possivel coletar e analisar grandes volumes de dados relacionados ao desem-
penho dos alunos, as suas preferéncias de aprendizagem e ao seu nivel de engajamento. Essas
informacdes podem ser utilizadas para identificar padrdes, realizar previsdes e gerar insights
que auxiliem os educadores na adaptacio de suas préticas pedagdgicas e na oferta de experién-
cias de aprendizagem mais personalizadas.

Os bots, termo derivado da palavra robot, sdo programas de computador desenvolvidos
para automatizar tarefas e simular interagdes entre humanos e sistemas computacionais.

De acordo com|Junior e Carvalho|(2018), os bots sdo softwares criados para imitar acdes
humanas de forma repetitiva e realizar interagcdes no contexto humano-computador. Segundo o

autor, as primeiras versoes desses sistemas apresentavam funcionamento mais simples e ofere-
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ciam pouca capacidade de interacdo. Com a evolucdo tecnoldgica, esses programas passaram
a incorporar mecanismos capazes de analisar previamente as necessidades dos usudrios, permi-
tindo uma intera¢do mais natural.

Ainda conforme Junior e Carvalho| (2018)), uma das principais caracteristicas de um bot
¢ a presenca de um cddigo desenvolvido para automatizar funcdes do cotidiano, especialmente
aquelas relacionadas a interacdo com pessoas. Em alguns casos, esses sistemas podem inclu-
sive executar atividades tipicamente humanas, simulando comportamentos durante a realizacao
dessas tarefas. Nesse contexto, surgiram os chatbots, também conhecidos como chatterbots,

que sdo robds projetados especificamente para realizar conversagcdes com usudrios.

2.4 Geracao Aumentada por Recuperacao

A Inteligéncia Artificial Generativa, especialmente no contexto dos Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs) e da técnica de Recuperacio Aumentada por Geragdo (RAG), tem sido
apontada como um elemento de transformacdo nos modelos de Recuperagdo da Informacao e
nas ferramentas de busca.

De acordo com|Goncalves e Pavan|(2023), a Inteligéncia Artificial Generativa, com foco
em LLMs e RAG, representa uma mudanga significativa nos modelos de recuperacdo da infor-
macao, ao integrar novas formas de geracdo e acesso ao conhecimento. Segundo os autores, a
Ciéncia da Informacao pode contribuir oferecendo bases conceituais que auxiliem no desenvol-
vimento de ambientes de busca mais efetivos. Na prova de conceito apresentada pelos autores,
sdo discutidas e aproximadas as técnicas de RAG e LLM no contexto da Recuperacdo da In-
formagdo, demonstrando seu funcionamento e o potencial de aplica¢do dessas tecnologias para
aprimorar tais ambientes.

No contexto técnico, o RAG utiliza tanto as informag¢des armazenadas nos parametros
do modelo durante o treinamento, conhecidas como memoria paramétrica, quanto informacoes
provenientes de fontes externas, chamadas de memoria ndo paramétrica. A combinacdo des-
sas duas fontes de conhecimento permite que o sistema gere respostas de forma mais natural,
utilizando o conhecimento previamente aprendido e dados recuperados dinamicamente para
produzir respostas mais precisas e atualizadas.

Os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) revolucionaram a busca de informagdes,
fazendo uma transicao da exploracdo ativa para uma experiéncia mais passiva de recuperagao

de informacdo. No entanto, quando utilizados como fonte primdria de conhecimento, os mo-



2.4. GERACAO AUMENTADA POR RECUPERACAO 11

delos muitas vezes produzem conteido impreciso ou “alucinado” e carecem de atualizagdes de
informacdes em tempo real, devido a dependéncia da memoria paramétrica do modelo. O pa-
radigma da Geracao Aumentada por Recuperagdo (RAG) surgiu como uma solugdo para esses
desafios de lidar com tarefas de intenso uso de conhecimento, combinando a robusta capacidade
da recuperacdo de informagao tradicional com a sofisticada geracdo de texto de LLMs. Este es-
tudo propde utilizar a arquitetura RAG para auxiliar na automatizacao da fase de levantamento
bibliografico para revisdes de literatura, contando com uma recuperacao de documentos rele-
vantes aprimorada, com maior compreensdo do conteido dos documentos, € uma experiéncia
de usudrio enriquecida por meio de sumarizacdo do material e sintese da relevancia dos resulta-
dos. O objetivo € simplificar o processo de busca, com resultados mais relevantes e permitindo
uma pré-selecao mais eficiente, através das sumarizagdes (PROENcA| [2024)).

No contexto dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), alucinacdo refere-se a gera-
cdo de respostas que nio se baseiam em informagdes factuais ou precisas. Elas podem ocorrer
quando o modelo produz texto que inclui detalhes, fatos ou alegacdes que sdo ficticios, enga-
nosos ou totalmente fabricados, em vez de fornecer informag¢des confidveis e verdadeiras. Em
cendrios em que € exigida extrema fidelidade e precisdo nas respostas, como no direito, isso
pode ser prejudicial, visto que qualquer erro pode causar uma grande confusdo futuramente.
Como os LLMs nao possuem um entendimento semantico profundo, eles geram respostas com
base em padrdes linguisticos presentes nos dados utilizados para treinamento, o que pode levar

a producao de informagdes incorretas ou enganosas (CASTRO, 2025).



CAPITULO 3

METODOLOGIA

O desenvolvimento do presente trabalho foi dividido em cinco fases metodolégicas prin-
cipais, que descrevem o processo desde a coleta dos dados brutos até a avaliacdo do sistema
final. As fases foram: (1) Coleta e Preparac¢ao de Dados, (2) Criacao da Base de Conhecimento,
(3) Desenvolvimento do Sistema RAG, (4) Construciao da Interface do Usuario e (5) Teste e

Avaliacgao.

3.1 Coleta e Preparacao de Dados

Os dados dos editais foram coletados de editais mais recentes e relevantes relacionados
a pesquisas cientificas, regulamento de graduacdo e assisténcia estudantil disonibilizados nos
siteos web do Instituto Federal Goiano - Campus Urutai, priorizando arquivos em PDF. Os
arquivos passaram por um processo de limpeza, onde foi removido cabecalhos, figuras, rodapés
e as tabelas foram simplificadas. Depois de testes com esses dados, foi necessario adicionar
também resumos do conteddo ao final dos PDF, o que resultou em respostas mais assertivas

pelo chatbot.

3.2 Criacao da Base de Conhecimento

Apos a preparacdo, na segunda fase os dados foram transformados em um formato oti-
mizado para recuperagdo. Os documentos pré-processados foram segmentados em chunks (seg-
mentos menores e gerencidveis de texto). Para cada chunk, foi gerado um vetor numérico
(embedding) que representava seu significado semantico. Para essa finalidade, foi utilizado

um modelo de embedding pré-treinado da plataforma Hugging Face, especificamente o modelo

12
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"BAAI/bge-base-en-v1.5". Os embeddings e seus respectivos chunks de texto original foram
armazenados em um banco de dados vetorial, onde foi criado um indice em memoria utilizando
a biblioteca Llamalndex. Esta estrutura permitiu a busca eficiente por similaridade semantica

durante a fase de recuperacgdo.

3.3 Desenvolvimento do Sistema RAG

A terceira etapa envolveu a implementacdo do nucleo (core) do chatbot. A arquitetura
desta fase foi inspirada na abordagem de Manglal (2024, traducdo nossa). Dada uma consulta
do usudrio, o sistema realizava uma busca por similaridade de vetor no banco de dados ve-
torial para identificar os chunks de texto mais relevantes e contextualmente alinhados a per-
gunta. Os chunks recuperados foram concatenados com a pergunta original do usuério e en-
viados como prompt para o Grande Modelo de Linguagem (LLM), especificamente o modelo
TinyLlama/TinyLlama-1.1B-Chat-v1.0. O LLM foi configurado para gerar respostas concisas
e informativas com base exclusivamente no contexto fornecido pelos chunks recuperados, mi-

nimizando o risco de "alucinacdes".

3.4 Construcao da Interface do Usuério

Na quarta fase do projeto, foi desenvolvida a interface grafica do usudrio para permitir
a interacdo com o sistema RAG (descrito na Fase [3.3). Para esta finalidade, foi utilizada a
biblioteca Gradio. Segundo a pagina oficial, o Gradio € um pacote Python de c6digo aberto que
permite criar rapidamente uma demonstracao ou aplica¢do web para seu modelo de aprendizado
de mdquina, API ou qualquer fun¢do Python, sem necessidade de experiéncia com JavaScript,
CSS ou hospedagem web (GRADIO, 2025] tradu¢do nossa). Com base nisso, foi implementada
uma interface de chat, composta por um campo de entrada de texto (para a pergunta do usudrio)

e um campo de saida (para a resposta gerada pelo chatbot).

3.5 Teste e Avaliacao

A quinta fase da metodologia consistiu em um ciclo de teste e avaliacdo qualitativo e
iterativo, focado primariamente na validacdo da fonte de dados. Para garantir a qualidade do
banco de conhecimento antes de sua unificacio, foi adotada uma abordagem de testes individu-

ais. Para cada PDF editado, foi criado um indice vetorial tempordrio, e o chatbot foi testado com
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perguntas direcionadas aquele documento especifico. Inicialmente, observou-se que as respos-
tas do chatbot, baseadas apenas nos PDFs com limpeza de formatacdo, eram frequentemente
insatisfatorias. Para solucionar esta deficiéncia, o processo de preparacido de dados refinados:
foram adicionados pequenos resumos do contetido ao final de cada arquivo PDF. Este ciclo de
n n b b 3 ~

testar-e-refinar"foi repetido para cada documento, e a inclusdo dos resumos demonstrou uma
melhora significativa na assertividade das respostas. Somente apds essa validacdo individual,
todos os arquivos PDF refinados foram unificados para a criacdo do banco de dados vetorial

final.

3.6 Ferramentas e recursos utilizados

Todo o desenvolvimento do projeto, desde a preparacdo dos dados até a implementacao
do chatbot e da interface, foi realizado utilizando o ambiente Google Colabory. O Google Cola-
bory, de acordo com a prépria documentacao, € uma ferramenta que permite escrever e executar
Python no navegador sem nenhuma configuracdo necessdria. Além disso, possui acesso a GPUs
e compartilhamento facil (GOOGLE! 2025, tradu¢do nossa). Os notebooks do Colab permitem
combinar cédigo executdvel e rich text em um s6 documento, além de imagens, HTML, LaTeX
e muito mais. No contexto deste trabalho, os notebooks foram armazenados na conta Google
Drive do pesquisador, facilitando o versionamento e o compartilhamento. Foi possivel importar
os dados (editais em PDF) diretamente do Google Drive, bem como do GitHub.

Outra ferramenta utilizada foi o Llamalndex, que é uma ferramenta poderosa projetada
para aprimorar ainda mais as capacidades de aplicativos baseados em RAG (Recuperacio, Atri-
buicdo e Geragdo). O Llamalndex oferece uma maneira integrada de combinar modelos de
recuperacdo e geragcdo para construir aplicativos baseados em RAG. Foi utilizado para a or-
questragdo de todo o fluxo RAG, criacao do indice vetorial € conexao com os modelos.

A plataforma Hugging Face foi utilizada como o principal repositdrio para os modelos
de inteligé€ncia artificial. Por meio de suas bibliotecas (transformers, sentence-transformers), foi
feito o carregamento dos dois modelos centrais do projeto: o modelo de embedding BAAl/bge-
base-en-v1.5 (utilizado na Fase[3.2)) e o Grande Modelo de Linguagem (LLM) TinyLlama-1.1B-
Chat-v1.0 (utilizado na Fase[3.3). Por fim, para a construgdo da interface de usudrio (Fase [3.4)),

foi utilizada a biblioteca Gradio.



CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Apresentacio da Interface do Usuario

Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

Este chatbot responde perguntas com base nos editais do campus, usando RAG com Llamalndex e TingLlama

= Conversa

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico

Examples

cricfio do orientador... QPuais os documentos necessdrios para inscrigdo No programa d.

Usar via API & - Construide com Grodio € - Configuragfes

Figura 4.1: Interface de Usuario do Chatbot.

A interface, Figura [4.1] implementada com a biblioteca Gradio, apresenta um design
limpo e funcional. No topo, exibe o titulo do projeto ("Chatbot TCC - IF Goiano Urutai") e
uma breve descri¢do de sua funcionalidade ("Este chatbot responde perguntas com base nos
editais do campus usando RAG com Lhmalndex e TinyLhama"). A &rea principal é composta

por uma janela de didlogo para exibir a conversa, um campo de entrada de texto inferior ("Sua

15
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Pergunta"), um botdo de envio e um botao para "Limpar Histérico". Notavelmente, a interface
também inclui uma sec¢do de "Exemplos"("Quais os requisitos necessarios para inscricdo do
orientador”, "Quais os documentos necessdrios para inscricdo no programa'), que serve para
guiar o usudrio sobre o tipo de pergunta que o sistema é capaz de responder, facilitando o

primeiro uso.

4.2 Analise de Resultados

Para validar o funcionamento pratico do sistema, foram realizados testes com perguntas
diretas baseadas no conteido dos editais. A Figura demonstra um caso de sucesso, onde foi

submetida ao chatbot a pergunta: "O que deve conter o projeto de pesquisa?".

Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

&ste chatbot responde perguntas com ba s editais do camy ando RAG com Llamalndex e TingLlama,
E Cohversa

onter o prajeto d

hecimento}

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico

Examples

Qu oCum para inscrigdo No programa d.

Usar via API & - Construide com Grodio € - Configuragfes

Figura 4.2: Resposta Correta em relacio a Projeto de Pesquisa.

Como demonstrado na Figura #.2] o chatbot respondeu com uma lista estruturada e
detalhada, extraida diretamente do edital correspondente. A resposta cita os itens exatos que
devem constar no formuldrio SUAP, como "5.5.1 Identificacdo do Projeto"”, "5.5.1.2 Titulo do
projeto”, "5.5.1.7 Resumo", "5.5.1.11 Objetivo Geral", entre outros. Este resultado € um caso
de sucesso significativo por dois motivos principais, pois mostrou que o sistema RAG foi capaz
de buscar no banco de dados vetorial e localizar o chunk (pedaco de texto) exato que continha a

resposta para a pergunta do usudrio e que o LLM cumpriu sua instru¢do de gerar uma resposta
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baseada exclusivamente no contexto recuperado, reproduzindo a lista de forma precisa, sem
inventar informagdes. Isso demostra a metodologia empregada, desde a preparacao dos dados

até a arquitetura RAG.
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Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

1 Conversa

Sure! H

1. Paossulr cu

Sua Pergunta

Examples

Usar via APT &

drios para i

U equivalente e ¢

roluntdrica em

Enviar

Limpar Histdrico

> programa d.

+ Construido com Gradio € « Configuragtes

Figura 4.3: Resposta Correta em relagcdo aos Requisitos do Orientador.

Esse segundo exemplo na figura .3 também € um resultado positivo da aplicacgo, de-

monstrando como o sistema RAG foi capaz de buscar no banco de dados vetorial e localizar o

chunk (pedaco de texto) exato que continha a resposta para a pergunta do usuério e que o LLM

cumpriu sua instrucao de gerar uma resposta baseada exclusivamente no contexto recuperado,

reproduzindo a lista de forma precisa, sem inventar informacdes.
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Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

hatbo perguntos c n ais do ca c] > n Llarmolndex e TinyLlama,

1 Conversa

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico

Examples
ara inscrigéio do orientador. @ ocumentos ! scrigfio No programa d..

scrigéio para o mestrado?

Usar via ART & « Censtruideo com Gradio €

Figura 4.4: Resposta Correta relacionado a Distribui¢do de Bolsas.

Terceiro exemplo de resultado positivo na [f.4] agora em relagdo ao funcionamento da
distribuicdo de bolsas. A pergunta simples: *Como a distribui¢ao de bolsas sera feita?’ obteve

uma resposta coesa que se baseou corretamente na busca no banco de dados vetorial.
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Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

hatbo perguntos c n ais do ca c] > n Llarmolndex e TinyLlama,
£ Conversa

Como funciona a pontu

NF = [[nota do item 7313+ (nota do item 732 }+(nota do item 741}+(nota do item 7.4 2}+(nota do item 7.5)]/4.

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico

Examples
ara inscrigéio do orientador. G ocumentos L scriglio no programa d..

scrigéio para o mestrado?

Usar via ART & « Censtruideo com Gradio €

Figura 4.5: Resultado Positivo relacionado a Pontuacio de Projetos.

Quarto exemplo de resultado positivo na[d.5] onde o questionamento foi: "Como funci-
ona a pontuacdo atribuida aos projetos?". O chatbot trouxe resultado detalhado da divisao de

pontos, calculo utilizado e demonstragdao da férmula.
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Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

s editais do car c] om Llamalndex e TinyLlamoa.
£ Conversa

Qual o pablico alvo do programa

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico
Examples
s para inscrigio do orientador... | Quais oCum s para inscricéio no programa d..,
0 para o mestrode?

Usar via APT & - C

Figura 4.6: Resultado Positivo relacionado ao Programa de Assisténcia Estudantil.

Quinto exemplo de resultado positivo na [f.6] onde o questionamento foi: "Qual o pu-
blico alvo do programa de assisténcia estudantil?". O chatbot trouxe resultado correto com base

nos editais relacionados a assisténcia estudantil presentes em seu banco de dados.
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Chatbot TCC - IF Goiano Urutai

Este chotbot responde perguntos com bo s editais do camy ando RRG com Llomalndex e TinyLloma,
£ Conversa

o no regulament

minimo, 50

Sua Pergunta Enviar

Limpar Histdrico
Examples
ara inscrigéio do orientador..  Quais os documentos os para inscrighio no programa d..
05 de inscriglio para o mestrade?

Usar via APT & - C

Figura 4.7: Resultado Positivo relacionado ao Regulamento de Cursos de Graduacio.

Sexto exemplo de resultado positivo na .7} onde o questionamento foi: "Baseado no
regulamento dos cursos de graduac@o, em que situacdo os cursos de graduacdo poderdo ser
extintos". O chatbot respondeu corretamente citando as condi¢des nas quais os cursos poderao

ser extintos.

4.3 Discussao: Limitacoes e o Processo de Refinamento

Uma parte crucial da discuss@o dos resultados ndo € apenas analisar o produto final, mas
também o processo de desenvolvimento. Conforme descrito na Fase[3.5]da Metodologia, os tes-
tes iniciais revelaram limitacdes significativas que exigiram o refinamento dos dados. A Figura
@ € um exemplo de um desses testes, realizado diretamente no notebook de desenvolvimento

(Google Colab), antes da implementagdo da interface Gradio.
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)

# 2. Definicdo do Prompt
prompt \ cricdo para participar da avaliacdo A Comissdo de Heteroidentifica¢do do IF Goiano ocorreré que dia?" # A pergunta ou inicio de texto que o modelo deve

# 3. Execugao da Geragao de Texto
sequences = pipe(
prompt, £ 0 prompt de entrada
max_new_tokens=168, # Nimero maximo
do_sample=True,
top_k=18,
return_full_text =

. Exibigdo do Resultado
for seq in sequenc Itera sobre as sequéncias geradas (geralmente uma, a menDs que n_sequences seja maior que 1)
print(f“Result: {seq['generated_t ) prime o texto gerado

S~ :cified. “device’ will override “device map . You will most likely encounter unexpected behavior. Please remove “device® and keep "device map .

io A da inscri¢do para participar da avaliagdo A de Goids da Comissdo de Heteroidentificacdo do IF Goiano, diz que a avaliagdo serd realizada no dia 8 de junho de 2822.

Figura 4.8: Exemplo de resposta incorreta.

Na Figura 4.8 o prompt enviado ao sistema foi: "A inscri¢do para participar da avali-
acdo A Comissdo de Heteroidentificagdo do IF Goiano ocorrerd que dia?". O modelo, em vez
de fornecer uma resposta clara, retornou um fragmento de texto incompleto, mal formatado e
cita uma data incorreta. Este tipo de resposta insatisfatéria era comum nas fases iniciais desta
pesquisa.

while True:
query = dnput(("<|usuarid|>\n"p]

response = query_engine.chat (query)
print("\n", response, "\n")

seu chat esté pronto para conversar, caso queira encerrar a conversa, digite 'parar’'

<|usuériol>

Quais os requisitos necesséarios para inscrigdo do orientador no programa de bolsa de iniciagdo cientifica?

sure! Here are the required documents for inscribing as an orientador in the bursary program of the Institute of Federal Goiania (IF Goiano):
1. A valid academic degree (Master's or PhD) from an accredited university or research institution.

2. A minimum of 5 years of relevant experience in the field of research or academic work.

3. A record of publications in high-impact scientific journals or conferences.

4. A record of presenting research at national and international conferences.

5. A record of teaching experience in higher education

<|usvéariol>
em portugués

sure, here's the translated version of the instruction:
Para inscrico no programa de bolsa de iniciag&o cientifica, & necessario apresentar os seguintes documentos:

1. riestrado ou doutorado atualizado no ano da inscr
2. N3o possuir pendéncias com a coordenagdo de inic cientifica e a diretoria de pesquisa e inovagdo ou equivalente e Comiss&o Local de Acompanhamento e Ay

<|usuéario|>
parar

Figura 4.9: Segundo exemplo de resposta incorreta.

Na figura .9 o prompt dado ao sistema foi: "Quais os requisitos necessdrios para a
inscri¢cdo do orientador no programa de bolsa de iniciacdo cientifica?". O modelo retornou
uma resposta em inglés, mesmo que a pergunta tenha sido feita em portugués. Além disso,
a resposta estava incorreta e foi necessario pedir a mudanga para o portugués para obter a
resposta no idioma correto. A andlise desses resultados (conforme descrito na Metodologia,
Fase [3.5) indicou que o sistema RAG estava recuperando chunks de texto corretos, mas que

careciam de contexto suficiente para o LLM (TinyLlama) formular uma resposta coesa. Esta
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constatacdo validou a decisdo metodoldgica de refinar os dados. A solucdo, descrita na Fase
B.1 e 3.3 foi a de adicionar resumos contextuais ao final de cada arquivo PDF. Portanto, a
"falha"demonstrada na Figura {4.8] é apresentada aqui para comprovar o sucesso do processo
de refinamento iterativo. O resultado positivo visto na Figura }.2] (o teste no Gradio) é uma
consequéncia direta da melhoria nos dados, que mitigou drasticamente a ocorréncia de respostas

incompletas ou fragmentadas na versao final do chatbot.



CAPITULO 5

CONCLUSAO

Este Trabalho de Conclusdo de Curso se propds a desenvolver e avaliar um chatbot ba-
seado na arquitetura RAG (Geragcdo Aumentada por Recuperagdo), com o objetivo de otimizar
o acesso as informacdes contidas nos editais do IF Goiano Campus Urutai. Diante do volume
e da complexidade desses documentos a pesquisa visa reduzir o tempo de consulta de alunos e
professores e diminuir a carga administrativa das secretarias. Conclui-se que o objetivo geral
foi plenamente alcancado. O protétipo desenvolvido, utilizando Llamalndex para orquestragao,
TinyLlama como LLM e Gradio para interface, demonstrou ser uma solugdo vidvel e funcio-
nal. Conforme apresentado no Capitulo [, o chatbot foi capaz de responder com precisdo a
perguntas diretas sobre os editais.

A principal contribuicdo deste trabalho, no entanto, ndo reside apenas na implementacio
da ferramenta, mas na valida¢do da metodologia de preparacdo de dados. Os testes iniciais
revelaram que a simples extracdo de texto de arquivos PDF € insuficiente para um sistema RAG
de qualidade. A etapa de refinamento, que envolveu a adicdo de resumos contextuais ao final
de cada documento, mostrou-se uma acdo metodoldgica crucial e foi a principal responsdvel
pelo sucesso do protétipo final. Apesar dos resultados positivos, o estudo possui limitacoes.
O sistema depende de um LLM pequeno (TinyLlama) para operar sem custos de API, o que
limita sua capacidade de inferéncia em perguntas mais complexas. Além disso, o processo de
preparacao de dados (limpeza e adi¢ao de resumos) € manual e precisa ser refeito a cada novo

edital publicado.
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