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Resumo. Com o avango das tecnologias de linguagem natural, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de
chat com base na abordagem de Geragdo Aumentada por Recuperagido (RAG), voltado a consulta em bases de conhecimento
criadas a partir de documentos em PDF. O sistema opera com dois fluxos principais. O primeiro fluxo € responsavel
pela inser¢do de documentos na base de conhecimento: os arquivos PDF sdo processados com a biblioteca Markitdown,
convertidos para markdown, segmentados em trechos e transformados em embeddings utilizando o modelo all-mpnet-
base-v2. Esses vetores sdo entdo armazenados em um banco vetorial PostgreSQL com a extensao pgvector. O segundo
fluxo representa o chat em que o usudrio interage com a base: ao receber uma pergunta, o sistema gera seu embedding,
passa essa pergunta por um pré-processamento, realiza uma busca vetorial pelos trechos mais relevantes e constréi um
prompt contextualizado, enviado ao modelo Gemini-2.0-Flash-001, que gera a resposta. A aplica¢ado foi desenvolvida
com Python e Flask para o backend e React no frontend, integrando técnicas contemporaneas de NLP e IA generativa. Os
resultados demonstram a viabilidade do sistema para consultas eficientes e contextualizadas em grandes volumes de texto,
com potencial aplica¢do em contextos corporativos, educacionais, juridicos, entre outros.

Abstract. With the advancement of natural language processing technologies, this work proposes the development of a
chat system based on the Retrieval-Augmented Generation (RAG) approach, designed for querying knowledge bases created
from PDF documents. The system operates with two main workflows. The first workflow is responsible for ingesting
documents into the knowledge base: PDF files are processed using the Markitdown library, converted to markdown,
segmented into passages, and transformed into embeddings using the all-mpnet-base-v2 model. These vectors are then
stored in a PostgreSQL vector database with the pgvector extension. The second workflow represents the chat interaction,
where the user queries the knowledge base: upon receiving a question, the system generates its embedding, applies
preprocessing, performs a vector search for the most relevant passages, and constructs a contextualized prompt, which is
sent to the Gemini-2.0-Flash-001 model to generate the response. The application was developed using Python and Flask
for the backend, and React for the frontend, integrating contemporary techniques in NLP and generative Al. The results
demonstrate the feasibility of the system for efficient and contextualized queries on large volumes of text, with potential
applications in corporate, educational, legal, and other domains.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, o avango dos Transformers, uma ar-
quitetura de rede neural proposta por Vaswani et al. [2017],
revolucionou o cendrio da Inteligéncia Artificial. Esse avango
possibilitou o desenvolvimento de modelos de linguagem de
grande porte (Large Language Models, da sigla LLM), como
o GPT-3 [Brown et al., 2020], capazes de compreender e ge-
rar textos com alto nivel de coeréncia e versatilidade. Para
superar as limitagdes dos LLMs em acessar informacdes atua-
lizadas ou especificas, surgiu a abordagem RAG, que integra
a recuperagdo de dados externos ao processo de geragao de
respostas, permitindo que os modelos se baseiem em fontes
de conhecimento relevantes [Lewis et al., 2020].

Embora existam solugdes amplamente difundidas para
consulta inteligente de documentos baseadas em RAG, como
NotebookLM' e Claude?, essas plataformas sdo disponibili-
zadas como servigos centralizados e geralmente requerem o
envio dos documentos para infraestruturas mantidas por ter-
ceiros. Em diversos contextos, especialmente em instituicdes
publicas, organizagdes privadas, ambientes académicos e seto-
res que lidam com informagdes sensiveis, essa caracteristica
pode representar uma limitacdo relacionada a privacidade,
confidencialidade ou governanga dos dados. Além disso, tais
ferramentas oferecem pouca flexibilidade para customizacao
dos componentes internos do pipeline RAG, restringindo a
substituicdo de modelos de linguagem, modelos de embed-
dings, mecanismos de recuperagdo ou estratégias de reran-
queamento.

! Disponivel em: https:/notebooklm.google.com/. Acesso em: 08 de
junho de 2026.
ZDisponivel em: https://claude.com/. Acesso em: 08 de junho de 2026.
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Nesse contexto, o presente trabalho tem como principal
objetivo apresentar o desenvolvimento de um sistema, deno-
minado KBchat® (Knowledge Base Chat), que visa facilitar
o0 acesso de usudrios ndo especializados a tecnologia RAG;
e, mais especificamente, permitir a criagdo de bases de co-
nhecimento personalizadas a partir de documentos PDF, e a
interacdo com essas bases por meio de um chat inteligente.
Para isso, sdo utilizadas tecnologias como o modelo de embed-
dings all-mpnet-base-v2 [Song et al., 2020] para a conversao
dos contetidos em vetores, o banco de dados PostgreSQL
com a extensao [pgvector, 2025] para o armazenamento ve-
torial, € o modelo Gemini 2.0 Flash [Google, 2025] para a
geracdo de respostas, orquestrados através de um backend
desenvolvido em Python [Flask Project, 2025] e um processo
de pré-processamento de documentos utilizando a biblioteca
Markitdown da Microsoft [Microsoft, 2025].

O KBchat foi concebido como uma alternativa que per-
mite a constru¢do de bases de conhecimento personalizadas
a partir de documentos PDF, oferecendo maior controle so-
bre o processamento e armazenamento das informacdes. Seu
publico-alvo inclui estudantes, pesquisadores, professores e
profissionais que necessitam consultar cole¢des documentais
proprias por meio de linguagem natural, sem demandar co-
nhecimentos avancados sobre bancos vetoriais, modelos de
linguagem ou frameworks de Inteligéncia Artificial. Diferen-
temente de solugdes proprietdrias, a arquitetura do KBchat
possibilita a substitui¢ao e adaptagdo de seus principais com-
ponentes, permitindo adequagdo a diferentes requisitos de
infraestrutura, custos operacionais e dominios de aplicagdo.
Dessa forma, a proposta busca reduzir barreiras técnicas para
adocdo de sistemas RAG, ao mesmo tempo em que oferece
uma alternativa flexivel para cendrios nos quais o controle
sobre os documentos processados constitui um requisito rele-
vante.

Conforme ilustrado ao longo deste trabalho, observa-se
que a integracao eficiente entre as técnicas de embeddings,
recuperaco vetorial e geracdo assistida por contexto permite a
construgdo de um sistema capaz de oferecer respostas precisas
e relevantes, viabilizando o uso da tecnologia RAG mesmo
em ambientes com recursos limitados. Diante do exposto, este
trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo
apresentados os Trabalhos Relacionados. A Se¢do 3 detalha
a metodologia aplicada no desenvolvimento do sistema. A
Secdo 4 apresenta o desenvolvimento e os resultados obtidos;
e, a Secdo 5 ilustra a conclusio.

2 Trabalhos Relacionados

A abordagem RAG tem sido amplamente explorada na lite-
ratura cientifica como uma abordagem para mitigar limita-
¢Oes dos modelos de LLMs, especialmente em tarefas que
demandam acesso a informagdes especificas e atualizadas. O
trabalho seminal de Lewis et al. [2020] estabelece formal-
mente o paradigma RAG, ao integrar modelos generativos a
mecanismos de recuperacdo de documentos, demonstrando
ganhos substanciais em tarefas de question answering e na
geracdo de texto baseada em conhecimento externo.

3Disponivel em: https://github.com/davi222-santos/KBchat. Acesso em:
08 de junho de 2026.
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Avangos subsequentes enfatizam a importancia da etapa
de recuperagdo no desempenho global do sistema. Aborda-
gens como Dense Passage Retrieval (DPR) [Karpukhin et al.,
2020] sugerem que a qualidade da recuperagdo influencia
diretamente a geracdo, enquanto modelos como ColBERT
[Khattab and Zaharia, 2020] exploram estratégias de recupera-
¢do mais refinadas baseadas em interacao tardia para melhorar
a relevancia dos documentos recuperados.

No contexto de avaliac@o de sistemas RAG, trabalhos
recentes t€ém destacado a necessidade de métricas especificas
para capturar ndo apenas a similaridade textual, mas também
a fidelidade e a relevancia das respostas. Nesse sentido, Es
et al. [2024] propdem o framework RAGAS, que introduz mé-
tricas como faithfulness, answer relevancy e context precision,
permitindo uma avaliacdo mais alinhada ao comportamento
esperado desses sistemas.

Por outro lado, Aquino et al. [2024] propuseram um
fluxo experimental de RAG voltado para a extracao de infor-
macdes de documentos juridicos brasileiros, especialmente
relacionados a processos licitatérios. O estudo avaliou dife-
rentes pardmetros de chunking, embeddings e recuperagio,
alcangando uma acurdcia média de 90% na extrac¢do de varia-
veis especificas, demonstrando a eficicia da abordagem em
cendrios de alta complexidade semantica.

De forma semelhante, Kuratomi et al. [2024] desenvol-
veram um assistente virtual institucional baseado em RAG
para consultas a documentos normativos da Universidade de
Sdo Paulo. Os resultados indicaram que a qualidade da re-
cuperacdo impacta diretamente a geracdo de respostas, com
ganhos superiores a 30 pontos percentuais quando os trechos
relevantes sdo corretamente recuperados.

Apesar dos avangos apresentados na literatura, observa-
se que muitas solu¢des ainda demandam infraestrutura com-
putacional significativa ou sio direcionadas a dominios es-
pecificos, o que limita sua ado¢do em cendrios mais amplos.
Nesse contexto, o presente trabalho diferencia-se ao propor
uma abordagem orientada a democratizac¢do do acesso a siste-
mas RAG, com foco na construgéo de bases de conhecimento
a partir de documentos PDF e na interacdo por meio de lin-
guagem natural.

Além disso, diferentemente de abordagens que focam
exclusivamente na recuperag@o ou na geracdo, a solug@o pro-
posta integra técnicas de refinamento de consulta (RQ-RAG),
recuperacio vetorial e reranqueamento com BM25, buscando
equilibrar qualidade de resposta e viabilidade computacio-
nal. Essa combina¢do permite a constru¢do de um sistema
genérico, de facil utilizagdo e aplicavel a diferentes dominios,
mantendo desempenho competitivo mesmo em ambientes
com recursos limitados.

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre os princi-
pais trabalhos relacionados e a abordagem proposta, desta-
cando diferencas quanto ao dominio de aplicacdo, técnicas
empregadas e objetivos do sistema.
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Tabela 1. Comparacdo entre abordagens relevantes para sistemas RAG
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Trabalho Foco Tipo de Recupe- Reranking Avaliacao Aplicacao
racao
Lewis et al. [2020] Fundamentos de Dense Retrieval Nao QA benchmarks Modelo genérico
RAG
Karpukhin et al. Recuperagdo Dense Retrieval Nao Top-k accuracy Open-domain QA
[2020] (DPR) (BERT)
Khattab and Zaharia Recuperacio Late interaction Parcial Ranking metrics =~ Busca semantica
[2020] avangada (ColBERT)
Es et al. [2024] AvaliagiodeRAG Dependente do Nao Faithfulness, rele- Framework de avalia-
sistema vancia, precisao ¢do
Aquino et al. [2024] Aplicacdo em do- Vetorial (Chroma) Nao Acuracia ( 90%) Extracdo de dados le-
minio juridico gais
Kuratomi et al. Assistente institu- Vetorial (FAISS)  Sim Acuracia varidvel  Consulta normativa
[2024] cional (até 54%0)
Este trabalho Sistema RAG Vetorial (PGvec- Sim (BM25) RAGAS + avalia- Chat com base em
acessivel tor + embeddings) cdo experimental ~ PDFs

3 Metodologia

Inicialmente, foi realizada uma revisao da literatura, com
levantamento de artigos e trabalhos académicos que descreve-
ram a construcio de sistemas baseados na abordagem RAG.
Em seguida, foi realizada uma anélise comparativa para se-
lecdo da LLM a ser utilizada. Foram realizados testes com
trés modelos: DeepSeek, Mistral Small e Gemini 2.0 Flash.
O objetivo principal dessa etapa foi identificar o modelo que
apresentasse melhor desempenho em termos de velocidade
de resposta, capacidade de lidar com prompts extensos e via-
bilidade de utilizacdo em ambientes com recursos computa-
cionais limitados. A Figura 1, a seguir, ilustra o fluxograma
das etapas da metodologia utilizada. J4 a Tabela 2, a seguir,
resume os resultados obtidos na avaliacdo dos modelos.

Na primeira fase, foi testado o modelo DeepSeek-r1:8b,
operando localmente em um computador desktop equipado
com AMD Ryzen 7 5700U com Radeon Graphics e 20GB
de memoéria RAM DDR4. O modelo utilizado apresentou
limitagdes significativas de hardware, resultando em tempos
de resposta de até 2 minutos para perguntas simples. Além
disso, a necessidade de manter o modelo armazenado e em
execucdo na maquina local representava um desafio adicional
de infraestrutura. Em seguida, foi avaliado o Mistral Small,
que possui suporte a entradas de até 128K tokens. Durante
os testes, foram observados problemas como timeout em exe-
cugdes e respostas incompletas em prompts mais complexos.
Em um teste padrao que solicitava a geracdo de um texto de
500 palavras, o Mistral ndo conseguiu atender integralmente
a solicitacdo, gerando um contetido consideravelmente abaixo
do esperado.

Partindo de uma reviséo da
literatura, com analise de
artigos e trabakhos.

Andlise comparativa para
selegdo da LLM

Gemini 2.0 Flash.

Figura 1. Fluxograma das etapas metodoldgicas para selecdo de LLM,
processamento de documentos e desenvolvimento da plataforma de chat.

Por fim, foi avaliado o modelo Gemini 2.0 Flash, que pos-
sui uso gratuito de 15 requisi¢des por minuto (RPM), 1500 re-
quisi¢des por dia (RPD), 1.000.000 tokens por minuto (TPM),
além de limites de entrada de 1.048.576 tokens e de saida de
8.192 tokens. Nos testes realizados com o mesmo prompt
utilizado nos demais modelos, o0 Gemini obteve uma média
de resposta em 15 segundos, demonstrando alta eficiéncia
e estabilidade. O Gemini 2.0 Flash foi selecionado para ser
utilizado no sistema, devido sua velocidade superior nos tes-
tes realizados, estabilidade nas respostas, suporte robusto a
tokens e, principalmente, a vantagem de operacdo via API,
eliminando a necessidade de hospedar um modelo de grande
porte na maquina local, facilitando a manuteng@o e reduzindo
os requisitos de hardware.

Ap6s a defini¢do da LLM a ser utilizada, foram realiza-
dos testes para a selecao da biblioteca responsdvel pela con-
versdo dos documentos PDF para o formato Markdown, etapa
fundamental na preparacdo dos dados textuais que compdem
a base de conhecimento. Foram avaliadas duas bibliotecas:
Marker [Datalab-to, 2025] e Markitdown [Microsoft, 2025].
ambas desenvolvidas para extrair a estrutura do texto de docu-
mentos e converté-los em formato Markdown, formato mais
adequado para processamento por modelos de linguagem.

A biblioteca Markitdown demonstrou melhor desempe-
nho em termos de tempo de execucdo e qualidade da estrutura
gerada. Entretanto, para garantir maior eficiéncia no processo,
€ necessdrio que o documento de entrada esteja no formato
DOCX. Por esse motivo, foi incluida uma etapa adicional
no fluxo de preparacdo dos dados, na qual os arquivos PDF
recebidos sdo convertidos para DOCX utilizando a biblioteca
pdf2docx, desenvolvida em Python. Essa conversdo ocorre
de forma automatizada antes da aplicagdo do Markitdown.

A Tabela 3 apresenta uma sintese dos resultados obtidos
na avaliacdo das bibliotecas. Nos testes realizados, observou-
se que a biblioteca Marker, embora opere diretamente com
arquivos PDF, apresenta limita¢des quanto a preservacdo da
estrutura do documento original. As tabelas sd@o convertidas
em blocos de texto corrido, comprometendo a legibilidade e a
extracdo de significado pelo modelo. Além disso, a divisdo em
secdes e subtopicos nem sempre € respeitada, o que dificulta
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Tabela 2. Avaliacdo dos Modelos de LLM Testados

Modelo Caracteristicas Principais Desempenho Observado

DeepSeek-r1:8b Execucdo local; requer hardware robusto  Respostas lentas (até 2 minutos); limitagdes
(GPU com alta VRAM). de hardware para uso eficiente.

Mistral Small Suporte a entradas de até 128K tokens; ope- Timeout em prompts complexos; respostas
racdo via APL. incompletas em textos longos.

Gemini 2.0 Flash 15 RPM, 1500 RPD, 1.000.000 TPM; en- Respostas rapidas (~15 segundos); alta esta-
trada até 1M tokens; saida até 8K tokens; bilidade; suporte robusto a grandes prompts.
operacdo via APL

Tabela 3. Comparativo entre bibliotecas de conversdo de PDF para Markdown

Biblioteca Tempo médio (PDF com 10 Extracio de tabelas Estrutura de tépicos Formato ideal de en-

paginas) trada

Marker 30 segundos Fraca (texto corrido)  Parcial PDF

Markitdown 3 segundos (incluindo con- Alta (mantém estru- Excelente DOCX

versao para DOCX) tura)

a segmentagdo adequada do contetddo.

Em contrapartida, a biblioteca Markitdown apresentou
maior fidelidade estrutural, com destaque para a preservacao
de tabelas e a correta organizacio hierarquica dos titulos e
subtitulos. Essa caracterfstica é especialmente relevante para
documentos que apresentam informacoes dispostas lado a
lado, como quadros comparativos ou colunas paralelas, que
foram interpretadas de forma mais eficaz. O tempo médio de
processamento também foi significativamente inferior, totali-
zando cerca de dois segundos para a conversdo completa de
um PDF com dez péginas (considerando a conversio prévia
para DOCX), frente aos trinta segundos observados com o
uso do Marker.

Dessa forma, optou-se pelo uso da biblioteca Markit-
down no sistema desenvolvido, assegurando maior eficiéncia
na etapa de preparacido dos documentos e melhor qualidade
dos dados utilizados no processo de RAG.

Com os testes das ferramentas finalizados, iniciou-se o
desenvolvimento da plataforma, que foi estruturado em dois
fluxos principais: 1) Inser¢ao de documentos na base de co-
nhecimento; e 2) Chat com a base de conhecimento. Para o
fluxo de insercdo de documentos, foi inicialmente implemen-
tado o médulo de upload de arquivos PDF na interface web
utilizando React, com integracao via API REST desenvolvida
em Python utilizando o framework Flask. Em seguida, foi
implementado o processamento dos arquivos PDF no bac-
kend, utilizando a biblioteca Markitdown para converter os
documentos para o formato markdown.

Posteriormente, desenvolveu-se a etapa de divisdao do
conteido em trechos (chunks) com a utilizacao da biblio-
teca MarkdownHeaderTextSplitter, integrada ao framework
Langchain, permitindo a segmenta¢gao dos documentos de
acordo com a hierarquia de titulos (tags #, ## e ###). Cada
trecho segmentado com 2000 caracteres foi entdo processado
para geragdo dos embeddings, utilizando o modelo all-mpnet-
base-v2 disponibilizado pelo HuggingFace. Finalmente, foi
realizada a integragdo com o banco de dados PostgreSQL,
utilizando a extensdo pgvector para armazenamento dos ve-
tores gerados, juntamente com metadados como nome do
documento, contetido de cada trecho e identificacdo da base
de conhecimento.

Para o fluxo de chat com a base de conhecimento, foi
implementada a funcionalidade de envio de queries pela inter-
face web, conectando-se ao back-end via API. Inicialmente, a
query (consulta) do usudrio passa por técnicas de engenha-
ria de prompts, como o uso de guardrails, que estabelecem
limites e instrucdes para orientar a geracao de respostas de
maneira segura e controlada, e 0 RQ-RAG (Refined Query
for Retrieval-Augmented Generation), que refina a consulta
original com base no contexto, tornando-a mais clara, es-
pecifica e eficaz para o processo de recuperagdo de trechos
relevantes via RAG [Chan et al., 2024]. Apds isso, a query
do usudrio passa para geragdo de embeddings com o mesmo
modelo all-mpnet-base-v2, garantindo compatibilidade com
a base vetorial armazenada. Foi utilizada a consulta de simi-
laridade no banco de dados PostgreSQL, por meio da busca
vetorial para recuperacdo dos trechos semanticamente mais
proximos da pergunta do usudrio. Em seguida, foi implemen-
tada a montagem automdtica do prompt, combinando a query
com os trechos recuperados. O prompt final foi enviado ao
modelo Gemini 2.0 Flash via integracdo com o framework
Langchain, com temperatura O (zero) e a resposta gerada foi
disponibilizada na interface do usudrio em tempo real.

4 Desenvolvimento

O desenvolvimento do sistema seguiu um fluxo estruturado
com as seguintes etapas: a defini¢do do escopo, que incluiu a
delimitacdo das funcionalidades e a construcdo da arquitetura;
o desenvolvimento do backend, que compreendeu a configura-
¢do do ambiente, o fluxo de inser¢do de documentos e o fluxo
de interacdo no chat; e, por fim, a construcio do frontend, que
abrangeu a parte visual e a experiéncia do usudrio ao interagir
com o sistema, conforme detalhado nas préximas subsecdes.

41 Escopo

O escopo do sistema foi definido de forma a atender aos
requisitos funcionais do projeto, estabelecendo claramente as
funcionalidades e os limites de atuacdo da soluc¢do. Entre os
pontos contemplados, destacam-se a implementacdo de um
backend responsével pela gestdo dos fluxos de dados e pela
interagdo entre documentos e o chat; e, o desenvolvimento de
um frontend intuitivo, que prioriza a usabilidade e a clareza
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na apresentacdo das informagdes ao usudrio. Além disso,
foram considerados aspectos de escalabilidade, seguranga e
integragdo, garantindo que o sistema pudesse ser expandido
e adaptado a diferentes contextos de utilizagao, sem perder
eficiéncia nem comprometer a experiéncia do usudrio.

441 Delimitagdo das funcionalidades

O sistema desenvolvido tem como escopo principal permitir a
criacdo de bases de conhecimento a partir de documentos em
formato PDF e a posterior consulta a essas bases por meio de
um chat inteligente com IA. Os documentos aceitos devem
estar em formato exclusivamente textual, sem a presenca de
imagens digitalizadas, pois o sistema ndo conta com recursos
de OCR (Optical Character Recognition). As funcionalidades
foram delimitadas de modo que o sistema armazenasse e
processasse apenas arquivos PDF contendo texto estruturado,
convertendo-os em representacdes vetoriais para posterior
recuperagao.

Durante a interacao via chat, as respostas sdo geradas
unicamente com base no conteido previamente inserido na
base de conhecimento pelo proprio usudrio. Nao ha qualquer
integracdo com mecanismos de busca externos ou acesso a
internet, uma vez que todo o contexto utilizado para a geragdo
das respostas € restrito ao material armazenado localmente
no banco vetorial.

A interface do sistema foi projetada com foco na sim-
plicidade e usabilidade. O frontend possui apenas duas abas
principais, uma destinada a insercdo de documentos, onde
o usudrio pode enviar novos arquivos e vinculd-los a uma
base especifica, e outra destinada ao chat, na qual o usudrio
seleciona a base de conhecimento desejada e interage com ela
em linguagem natural. A proposta da interface € oferecer uma
experiéncia direta e objetiva, adequada tanto para usudrios
técnicos quanto nao técnicos.

4.1.2 Arquitetura

A Figura 2 ilustra o diagrama de arquitetura do sistema geral
do sistema, que contempla os dois principais fluxos envolvi-
dos: o processo de inser¢do de documentos na base de conhe-
cimento; e, o processo de intera¢do via chat com recuperagio
e geracao de respostas baseadas nesses documentos.

Inserir PDF na Base de Conhecimento

Usuario

Figura 2. Diagrama da arquitetura do sistema detalhando os processos de
ingestdo de documentos (processamento de PDF e armazenamento vetorial)
e consulta com geracdo baseada em recuperacdo (RAG e re-ranqueamento).

S
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4.2 Backend

O backend do sistema foi desenvolvido em Python, utilizando
o framework Flask para a criacdo da API responsavel por
orquestrar os fluxos de insercdo e consulta na base de co-
nhecimento. A estrutura do cédigo segue uma organizacio
modular, dividida entre rotas, servigos e utilitarios, de modo
a facilitar a manutencao e a escalabilidade do sistema.

As rotas estdo organizadas em trés arquivos principais:
chat.py, document.py e kb.py. O arquivo chat.py gerencia a
rota responsdvel por processar as perguntas enviadas pelos
usudrios, acionando os médulos de recuperagdo de contexto
e geracao de respostas. Ja o document.py concentra as rotas
relacionadas ao envio e exclusdo de documentos PDF, atuando
como intermedidrio entre a entrada do usudrio e o pipeline de
insercdo na base vetorial. Por fim, o kb.py lida com a criacdo,
listagem e remogdo de bases de conhecimento, permitindo ao
usudrio gerenciar suas proprias cole¢des de documentos.

A inicializa¢@o da aplicagdo ocorre por meio do arquivo
app.py. que instancia o objeto Flask, registra os blueprints das
rotas e executa o servidor. Essa estrutura permite que cada
médulo atue de forma independente, mas coordenada, garan-
tindo uma separagdo clara entre o tratamento das requisicdes
e a loégica de negécio.

As proximas subsecdes apresentam em detalhes os dois
principais fluxos que compdem o funcionamento do backend:
o processo de inser¢do de documentos na base de conheci-
mento e a interacdo por meio do chat, nos quais os arquivos
de servico (services/) assumem papel central na execucao das
tarefas.

4.2 Fluxo de inser¢do de documentos

O processo de inser¢do de documentos no backend € res-
ponsavel por receber arquivos PDF enviados pelo usudrio,
converté-los para um formato textual adequado e armazenar
seus conteudos na base de dados vetorial para posterior recu-
peracdo semantica.

Inicialmente, o arquivo PDF € convertido em um arquivo
DOCX tempordrio por meio da biblioteca pdf2docx. Essa
conversdo € necessaria porque a ferramenta MarkItDown, uti-
lizada para transformar o documento em texto Markdown,
apresenta melhor eficiéncia e fidelidade na extracdo quando
0 arquivo estd no formato DOCX, além de ndo suportar a
extracdo de imagens diretamente. Para contornar a presenca
de imagens no PDF, a funcdo de extracdo de imagens do
pdf2docx € desativada, garantindo que apenas o contetdo tex-
tual seja processado. Segue o trecho da conversao de DOCX
para Markdown utilizando a biblioteca Markitdown.

md_converter
False)

result md_converter.convert_stream/(
docx_io, filename_hint="file.docx")

MarkItDown (enable_plugins=

Cédigo 1: Converterndo texto em Markdown

Ap0s a conversao para DOCX, o arquivo € enviado ao
modulo MarkItDown, que realiza a conversao para Markdown,
preservando a estrutura e a formatacdo bdsica do texto. O
resultado € um contetido textual limpo e estruturado, pronto
para o processamento seguinte.

Com o texto Markdown em maos, o médulo pgvec-
tor.py gerencia a segmentacdo do conteido em fragmentos
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(chunks) e a geragdo dos embeddings, que sdo vetores numé-
ricos representando o significado semantico de cada trecho.
Esses embeddings sao obtidos a partir do modelo sentence-
transformers/all-mpnet-base-v2 e armazenados em uma tabela
do banco de dados PostgreSQL configurada com a extensao
pgvector, que permite a indexagdo e busca eficiente por simi-
laridade vetorial.

Antes de inserir os dados, o sistema verifica a existéncia
prévia do documento para evitar duplicidade. Cada fragmento
¢é entao salvo no banco, associado ao usuério, a base de conhe-
cimento e ao nome do documento. O indice vetorial aplicado
a tabela possibilita consultas rdapidas e precisas baseadas no
contetido semantico dos textos.

Além da inser¢do, o backend oferece funcionalidades
para remoc¢do de documentos individuais ou da base completa,
garantindo o controle e gerenciamento eficaz dos dados.

4.2.2 Fluxo de interag¢do no chat

A funcionalidade de chat inteligente permite que o usudrio
interaja, em linguagem natural, com as bases de conhecimento
previamente criadas a partir de documentos em PDF. Esse
recurso possibilita a recuperacdo de informagdes especificas
com base no conteddo inserido pelo préprio usudrio, sem
depender de mecanismos de busca externos.

Ao receber uma pergunta, o sistema realiza a vetoriza-
¢a0 da consulta utilizando o mesmo modelo de embeddings
semanticos empregado na etapa de inser¢ao dos documen-
tos. Esse vetor € comparado com os vetores armazenados
no banco de dados PostgreSQL por meio de busca vetorial
baseada em distancia cosseno, retornando os trechos mais
semanticamente similares.

Ap0s essa recuperagdo inicial, os resultados passam por
um processo de reranqueamento com o algoritmo BM25 [Ro-
bertson and Zaragoza, 2009]. Essa etapa tem como objetivo
reorganizar os trechos com base na correspondéncia textual
entre a pergunta do usudrio e o conteido recuperado, con-
siderando a frequéncia e a relevancia dos termos presentes.
Isso permite uma combinagdo entre semantica e relevancia
lexical, priorizando os trechos que, além de semanticamente
préoximos, também contém termos diretamente relacionados
a pergunta. O reranking, portanto, contribui significativa-
mente para o aumento da precisdo e da utilidade das respostas
geradas.

Com os trechos reranqueados, o sistema realiza a mon-
tagem do prompt que serd enviado ao modelo de linguagem.
Essa montagem ocorre em duas etapas: na primeira, a per-
gunta original é refinada com base no contetido encontrado
(técnica conhecida como RQ-RAG), tornando-a mais clara e
orientada ao dominio dos documentos. Na segunda, € constru-
ido o prompt final, que inclui a pergunta refinada, os trechos
recuperados e instrucdes especificas para o modelo.

Um ponto essencial dessa instrucdo € a orientagdo ex-
plicita para que a resposta seja gerada exclusivamente com
base nas informagdes contidas nos documentos da base de
conhecimento. O prompt deixa claro que nao deve haver uso
de dados externos, da internet ou de conhecimento genérico,
mesmo que a pergunta envolva assuntos amplos. Essa diretriz
garante que o conteido gerado esteja sempre ancorado em
evidéncias fornecidas pelo préprio usudrio, respeitando os
limites do escopo definido.
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A geragao da resposta ocorre de forma local, por meio
do modelo Gemini 2.0 Flash, do Google [2025], acessado
pela biblioteca langchain_google_genai. O modelo processa
o prompt estruturado e retorna uma resposta contextualizada,
coerente e rastreavel, com base exclusivamente nos documen-
tos armazenados.

4.3 Frontend

O frontend do sistema foi desenvolvido com React, uma bi-
blioteca JavaScript de c6digo aberto mantida pelo Facebook,
que permite que vocé crie interfaces de usudrio a partir de
pecas individuais chamadas de componentes [React, 2025]. O
React possibilita a criagdo de aplicagdes web dindmicas e es-
caldveis por meio de uma abordagem declarativa, facilitando
o desenvolvimento e a manutengao da interface.

A estrutura do projeto foi organizada de forma modular,
com separagdo entre paginas, componentes, hooks e servigos.
Ferramentas como Vite foram utilizadas para otimizar o ambi-
ente de desenvolvimento, proporcionando um carregamento
rapido e uma experiéncia dgil durante a codificagdo [Evans,
2025]. Também foi utilizado o TailwindCSS, um framework
CSS utilitario, que facilitou a constru¢cdo de uma interface
limpa, responsiva e customizdvel [Martins, 2025].

O sistema conta com trés telas principais, cada uma
voltada para funcionalidades especificas. Na tela das bases de
conhecimento, o usudrio visualiza todas as bases que possui e
pode criar uma nova base, inserindo um nome e uma descrigao,
além de gerenciar ou excluir bases j existentes, o que facilita
a organizagdo e o controle dos contetidos armazenados.

S KBehat

o

Bases de Conhecimento

g Eowos

Figura 3. Interface de gerenciamento das bases de conhecimento da plata-
forma KBchat, exibindo a op¢do de criagdo de novos repositérios e a base
"Estudos"criada.

Criar Nova Base de Conhecimento

Figura 4. Caixa de didlogo para criacdo de uma nova base de conhecimento,
apresentando o campo obrigatério "Nome da Base"e o campo de preenchi-
mento opcional "Descri¢do".

Ao clicar em gerenciar uma base, opc¢ao este presente
na tela de bases de conhecimento, o usuario € direcionado
para a tela de gerenciamento da base de conhecimento, onde
pode enviar novos documentos para a base selecionada ou
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apagar documentos existentes, permitindo a manutencao e
atualizacdo do conteido de forma prética e direta.

& KBchat © nasee B enat
<vos Estudos

Detalhes da Base

Descrivio

Documentos

1 Egtoantigo.pat B

Figura 5. Interface de gerenciamento da base de conhecimento "Estudos",
apresentando a lista de documentos indexados e a se¢@o para upload e inser¢do
de novos arquivos em formato PDF.

J4 na tela de chat, o usudrio tem a op¢ao de escolher qual
base de conhecimento vai usar como contexto para conversa,
e a caixa de texto para enviar sua pergunta para a inteligéncia
artificial.

S Kachat B Do

Chat com Base de Conhecimento

Figura 6. Interface de conversagdo do sistema KBchat, destacando o menu
de seleg@o da base de conhecimento ("Estudos") e o campo de inser¢do de
perguntas do usudrio.

4.31 Testes de validacdo do sistema

Para a condugdo dos experimentos, foi utilizado um docu-
mento com aproximadamente 10 paginas, contendo contetido
relacionado a Promog¢do de Sadde na Escola, do Ministério
da Satdde e do Sistema Unico de Satdde (SUS)*. A escolha
desse material buscou representar um cendrio real de consulta
a documentos técnicos e informativos. Para avaliar o sistema,
foi construido manualmente um conjunto de teste composto
por 30 perguntas e suas respectivas respostas de referéncia,
elaboradas por um especialista da drea da satde, a partir do
contetido do documento. O conjunto foi dividido em duas
categorias: (i) perguntas basicas, formuladas de maneira di-
reta e com elevada similaridade lexical em relagdo ao texto
original; e (ii) perguntas avangadas, construidas com o uso de
sindnimos, parafrases e variagdes linguisticas, com o objetivo
de avaliar a capacidade do sistema em recuperar e interpretar
informacdes semanticamente equivalentes. No total, foram
consideradas 20 perguntas bdsicas e 10 perguntas avangadas.

4Disponivel em: https://www.gov.br/saude/pt-br/
composicao/saps/pse/arquivos/2021/faq_pse-1.pdf/view.
Acesso em 21 de julho de 2026.
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A avaliacdo foi conduzida manualmente por um especia-
lista da drea da saide, tomando como referéncia alguns dos
atributos conceituais empregados pelo framework RAGAS
[Es et al., 2024] (como, por exemplo: Faithfulness, Answer Re-
levancy, Context Precision e Context Recall), especialmente
aqueles relacionados a relevancia da resposta em relacdo a
pergunta (Answer Relevancy) e a aderéncia da resposta ao
contetdo presente na base de conhecimento (Faithfulness).
Diferentemente da aplicagdo completa do framework, que
utiliza modelos de linguagem para o cédlculo automatizado
de métricas especificas, neste trabalho para cada pergunta
do conjunto de teste, a resposta produzida pelo sistema foi
comparada manualmente com uma resposta de referéncia e
classificada como correta ou incorreta.

Logo, uma resposta foi considerada correta quando aten-
dia simultaneamente aos seguintes critérios: (i) respondia
adequadamente a pergunta formulada; (ii) apresentava infor-
magdes compativeis com o contetido do documento utilizado
como base de conhecimento; (iii) ndo introduzia informacdes
contraditdérias ou ndo suportadas pelo contexto recuperado.
Caso algum desses critérios nao fosse atendido, a resposta era
classificada como incorreta.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.
Observa-se que o sistema respondeu corretamente a 18 das
20 perguntas bésicas, alcancando uma taxa de acerto de 90%.
Para as perguntas avangadas, foram obtidos 8 acertos em 10
questdes, correspondendo a uma taxa de acerto de 80%. Con-
siderando o conjunto completo de avalia¢do, o sistema respon-
deu corretamente a 26 das 30 perguntas propostas, resultando
em uma taxa geral de acerto de 86,66%. Os resultados indi-
cam que o sistema apresenta desempenho consistente tanto
em perguntas diretamente relacionadas ao texto-fonte quanto
em questdes formuladas com maior variagdo linguistica. Con-
tudo, observa-se uma reducao moderada no desempenho para
perguntas avancadas, sugerindo que a recuperagao e inter-
pretacdo de informagdes expressas por meio de pardfrases
e sindnimos ainda representam um desafio para o pipeline
adotado.

Cabe destacar que o documento utilizado nos experi-
mentos apresentava estrutura heterogénea, contendo tanto
secdes bem organizadas, com titulos, subtitulos e topicos cla-
ramente definidos, quanto trechos menos estruturados. Essa
caracteristica influencia diretamente o desempenho de sis-
temas baseados em RAG, uma vez que documentos mais
organizados tendem a favorecer a segmentagdo em trechos
semanticamente coerentes e, consequentemente, melhorar a
recuperacio de contexto relevante. Em contrapartida, conte-
udos menos estruturados podem introduzir ruido durante o
processo de recuperacdo, impactando a qualidade das respos-
tas geradas.

Tabela 4. Resultados da avaliagdo manual do sistema

Categoria  Perguntas  Acertos Taxa de  Descricao
Acerto

Perguntas 20 18 90% Formulagoes diretas com

bésicas elevada similaridade lexi-
cal em relacdo ao texto-
fonte.

Perguntas 10 8 80% Formulag¢oes com sinoni-

avangadas mos, pardfrases e varia-
¢oes linguisticas.

Total 30 26 86% Conjunto completo de

avaliagdo.
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5 Conclusao

O sistema de chat utilizando a metodologia RAG proposto no
presente trabalho se mostrou uma opcao vidvel para consul-
tas em bases de conhecimento especificas. Ao unir técnicas
atuais de Processamento de Linguagem Natural (PLN), como
incorporacdes semanticas, busca vetorial, reclassificacio e
criac@o contextualizada por LLMs, foi possivel desenvolver
um sistema funcional e acessivel, capaz de fornecer respostas
relevantes com base em documentos enviados pelo proprio
usudrio.

Uma caracteristica positiva do sistema € a garantia que
as respostas sejam geradas apenas com os contetidos arma-
zenados na base de conhecimento, sem utilizagc@o de fontes
externas. Essa abordagem reforca a confiabilidade do sis-
tema em situagOes onde a rastreabilidade e a fidelidade as
informagdes sdo importantes.

Durante o desenvolvimento, foram realizadas escolhas
técnicas baseadas em testes comparativos que permitiram
selecionar ferramentas e modelos mais adequados ao obje-
tivo proposto. A escolha do modelo Gemini 2.0 Flash, da
biblioteca Markitdown e do all-mpnet-base-v2 auxiliou no
equilibrio entre o desempenho, a qualidade e a disponibilidade
do sistema. A divisdo da arquitetura em médulos, tanto no
backend quanto no frontend, também facilitou a organizacgao,
a manutencao e futuras expansdes do sistema. Além disso,
o presente trabalho buscou enfrentar um dos desafios atuais,
ao tornar o acesso as tecnologias avancadas de inteligéncia
artificial mais democrético; ao oferecer um sistema gratuito,
oferecendo uma alternativa concreta para pessoas e institui-
¢Oes que nao t€m acesso a uma infraestrutura de alto custo
de aquisicdo, mas que precisam explorar o potencial da TA
para organizar e pesquisar grandes volumes de informagdes
em suas bases.

Como sugestdes para trabalhos futuros, destacam-se a
inclusao de ferramentas de OCR para permitir a extracao de
conteido de imagens em documentos digitalizados e a ex-
ploragdo de fluxos completos baseados em novas tendéncias
do RAG, como o Agentic RAG, que integra mecanismos de
planejamento e execugdo de tarefas de forma mais autdnoma,
permitindo que o sistema realize multiplas etapas de busca
e geracdo de respostas de maneira encadeada. Outra suges-
tao de aprimoramento como trabalhos futuros, € a adocdo
de estratégias avancadas de recuperacio, tais como o RAG-
Fusion, que demonstram capacidade de combinar mdltiplas
fontes de evidéncia, elevando a qualidade dos trechos recupe-
rados; e, a utilizacdo de modelos de embeddings com maior
dimensionalidade, que pode se apresentar como uma alterna-
tiva importante para a captura de caracteristicas semanticas
mais sutis, favorecendo interpretacdes contextuais mais ricas
e precisas.

Por fim, o sistema aqui apresentado atendeu aos escopo
proposto, e espera-se contribuir com a aplicacdo pratica de
RAG em sistemas interativos e acessiveis, a0 mesmo tempo
em que, tal sistema, possa também servir de base para futuras
pesquisas e aprimoramentos na area de sistemas inteligentes
baseados em documentos.
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