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RESUMO

O surgimento dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMSs) criou oportunidades sem prece-
dentes para aprimorar os processos educacionais, no entanto, muitas instituicoes de ensino
superior ainda nao aproveitaram plenamente essas tecnologias. Este trabalho apresenta um
sistema adaptativo de chatbot educacional que integra LLMs com Geracao Aumentada por
Recuperagao (RAG) para fornecer assisténcia personalizada ao aprendizado. A principal
inovacao do sistema estd em sua abordagem baseada em intencgoes, utilizando um modelo
de classificacao personalizado baseado na arquitetura Snowflake /snowflake-arctic-embed-1-
v2.0 que alcancou 97,6% de precisao no conjunto de teste. Este classificador, treinado em
um conjunto de dados bilingue (portugués e inglés), permite que o sistema identifique as
intencoes dos estudantes e ajuste dinamicamente sua estratégia de resposta. O sistema
também apresenta um algoritmo inovador de processamento de PDF para extracao e
indexacao eficiente de materiais educacionais. O chatbot pode ser rapidamente implantado
para apoiar diversos cenarios educacionais, desde a compreensao de livros didaticos até
a analise de artigos académicos, exigindo apenas os materiais fonte em formato PDF e
uma configuracao minima. Ao combinar esses componentes, o chatbot fornece respostas
contextualizadas, cita com precisao os materiais fonte e adapta seu estilo de interagao com
base na intenc¢ao identificada do estudante. Este trabalho demonstra como a moderna tec-
nologia LLM pode ser efetivamente integrada em ferramentas educacionais para aprimorar
a experiéncia de aprendizagem, mantendo consideragoes praticas de implementacao.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Geragao Aumentada por Recupe-
racao (RAG). Tecnologia Educacional. Processamento de Linguagem Natural. Classifica¢ao
de Intengoes. Chatbot Educacional. Aprendizagem Adaptativa.



ABSTRACT

The emergence of Large Language Models (LLMs) has created unprecedented opportunities
to enhance educational processes, yet many higher education institutions have not fully
leveraged these technologies. This thesis presents an adaptive educational chatbot system
that integrates LLMs with Retrieval-Augmented Generation (RAG) to provide personalized
learning assistance. The system’s key innovation lies in its intent-aware approach, utilizing
a custom-trained classification model based on the Snowflake/snowflake-arctic-embed-1-
v2.0 architecture that achieved 97.6% accuracy on the test set. This classifier, trained
on a bilingual dataset (Portuguese and English), enables the system to identify student
intentions and dynamically adjust its response strategy. The system also features a novel
PDF processing algorithm for efficient content extraction and indexing of educational
materials. The chatbot can be rapidly deployed to support various educational scenarios,
from textbook comprehension to academic article analysis, requiring only the source
materials in PDF format and minimal setup configuration. By combining these compo-
nents, the chatbot provides context-aware responses, accurately cites source materials, and
adapts its interaction style based on the identified student intent. This work demonstra-
tes how modern LLM technology can be effectively integrated into educational tools to
enhance the learning experience while maintaining practical implementation considerations.

Keywords: Large Language Models (LLMs). Retrieval-Augmented Generation (RAG).
Educational Technology. Natural Language Processing. Intent Classification. Educational
Chatbot. Adaptive Learning.
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1 INTRODUCAO

Os ultimos anos testemunharam uma revolucao sem precedentes no campo de
Inteligéncia Artificial (TA), marcada principalmente pelo surgimento e evolugao dos Gran-
des Modelos de Linguagem (Large Language Models - LLMs). Estes modelos representam
um dos mais significativos avangos tecnoldgicos do século XXI, transformando fundamen-
talmente a maneira como interagimos com a tecnologia e processamos informagoes. A
capacidade desses sistemas de compreender e gerar linguagem natural de forma contextu-
almente apropriada tem revolucionado diversos setores da sociedade, desde a automacao
industrial até a pesquisa cientifica avangada (HAQUE; LI, 2024).

Os LLMs sao sistemas de IA fundamentados em arquiteturas neurais complexas,
especificamente baseados no mecanismo de atencao e na arquitetura Transformer Vaswani
et al. (2017), que revolucionou o processamento de linguagem natural. Estes modelos
sao treinados em vastos conjuntos de dados textuais que abrangem praticamente todo o
conhecimento humano disponivel digitalmente, incluindo literatura cientifica, documentos
técnicos, conteido educacional e discussoes online. O processo de treinamento envolve
a andlise de padroes linguisticos em diferentes niveis de abstragao, desde a estrutura
sintatica bésica até nuances semanticas complexas. Esta abordagem permite que os
modelos desenvolvam uma compreensao sofisticada da linguagem humana, capacitando-os
a realizar tarefas que vao desde a simples compreensao de texto até o raciocinio analitico
complexo (HUANG et al., 2023).

A evolucao destes modelos tem seguido uma trajetéria extraordinaria, marcada por
avancos significativos em intervalos cada vez menores como mostrado em MINAEE et al.
(2024). O surgimento do BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
em 2018 pela Google em DELVIN et al. (2019) representou um marco inicial, introduzindo
o conceito de compreensao bidirecional do contexto. O GPT-3 (Generative Pre-trained
Transformer 8) BROWN et al. (2020), langado pela OpenAl em 2020, com seus 175
bilhoes de parametros, estabeleceu um novo paradigma em escala e capacidade. Em
2022, o langamento do GPT-4 ACHIAM et al. (2023) elevou ainda mais os padroes de
desempenho, demonstrando capacidades quase humanas em uma ampla gama de tarefas.
Um desenvolvimento particularmente interessante ocorreu com o surgimento do DeepSeek
rl GUO et al. (2025), que conseguiu superar o modelo ol da OpenAl OPENAI (2024)
com um custo computacional significativamente menor, demonstrando que a eficiéncia
e otimizacao dos modelos podem ser tao importantes quanto sua escala. Este avanco
representou um passo significativo na democratizagao da tecnologia de TA, mostrando que
é possivel desenvolver modelos de alto desempenho com recursos mais limitados.

1.1 Impacto dos LLMs em Diferentes Setores

O impacto desta tecnologia tem se manifestado de maneira profunda e transforma-
dora em diversos setores da sociedade. No setor industrial, os LLMs tém demonstrado um
potencial transformador, atuando como catalisadores da nova era da manufatura inteligente.
Esta tecnologia esta revolucionando multiplas fases do processo produtivo, desde a pesquisa
e desenvolvimento até o controle operacional, possibilitando a andlise de grandes volumes
de dados para otimizacao de processos, deteccao precoce de falhas e automatizacao da
documentagao técnica. A integracao dos LLMs nos sistemas de producgao tem permitido
nao apenas a interpretacao mais eficiente de dados operacionais, mas também a geracao
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de insights valiosos para tomada de decisoes em tempo real. Em sistemas SCADA, por
exemplo, os LLMs estao sendo utilizados para desenvolver codigos de logica industrial e
protocolos de interacao, elevando significativamente o nivel de inteligéncia dos processos
produtivos (FENG et al., 2024). Esta evolu¢gdo marca uma transi¢ao fundamental na
industria, onde interfaces baseadas em linguagem natural estao gradualmente substituindo
os métodos tradicionais de controle e documentagao, promovendo uma integragao mais
fluida entre humanos e sistemas automatizados.

No setor de satde, como mostrado em YANG et al. (2023), os LLMs tém demons-
trado potencial transformador em multiplas frentes da jornada do paciente. Na fase de
pré-consulta, estes modelos auxiliam na triagem de pacientes e direcionamento eficiente
de recursos, além de facilitar diagnosticos preliminares remotos. Durante o processo de
diagndstico, os LLMs se mostram particularmente titeis na geragao de resumos concisos do
historico médico do paciente, incluindo comorbidades, consultas anteriores e respostas a
tratamentos, permitindo consultas mais eficientes e abrangentes. Na gestao do tratamento,
estas tecnologias tém revolucionado a educacao do paciente através de contetido personali-
zado e linguagem acessivel, melhorando a compreensao e adesao ao tratamento. Além disso,
os LLMs estao transformando a educagao médica e a pesquisa cientifica, sendo capazes
de passar em exames médicos e auxiliar na redacao de artigos cientificos, sempre sob
supervisao humana. Na area administrativa, tém otimizado processos como a elaboracao
de resumos de alta, relatorios operatérios e processamento de reembolsos médicos.

O setor financeiro tem experimentado transformacoes significativas com a integra-
¢ao de LLMs. Conforme LI et al. (2023a), estas tecnologias estao sendo implementadas em
aplicagoes criticas como anélise de risco, deteccao de fraudes bancarias e servigos financeiros
automatizados. Os modelos tém demonstrado capacidades significativas no processamento
de linguagem natural para tarefas especificas do setor, como andlise de sentimento de
mercado, classificacao de noticias financeiras e geracao de respostas para consultas técnicas.
No entanto, os autores destacam que existem limitacoes importantes a serem consideradas,
incluindo desafios relacionados a producao de desinformacao e manifestacao de vieses
nos modelos. Embora os LLMs oferecam maior interpretabilidade comparada a modelos
convencionais de deep learning, fornecendo passos de raciocinio quando adequadamente
instruidos, eles ainda apresentam limitacoes significativas quanto a explicabilidade do
contetido gerado.

De acordo com um extenso estudo com 816 pesquisadores, em LIAO et al. (2024),
os LLMs tém demonstrado um impacto significativo na pesquisa cientifica, com aproxi-
madamente 81% dos pesquisadores ja incorporando estas ferramentas em seus fluxos de
trabalho. A adoc¢ao mais expressiva concentra-se em tarefas relacionadas a preparacao de
manuscritos e revisao de literatura, com 49% e 45% dos pesquisadores utilizando LLMs
para busca de informagoes e edi¢ao, respectivamente. Estas ferramentas tém se mostrado
particularmente valiosas para promover equidade na pesquisa, auxiliando pesquisadores
nao nativos do inglés a superar barreiras linguisticas e permitindo que pesquisadores com
recursos limitados acessem suporte de alta qualidade para escrita e analise. No entanto, a
comunidade cientifica expressa preocupacoes significativas quanto aos riscos de alucinacoes
e desinformagao como mostrado em JI et al. (2023), bem como o potencial impacto na
integridade da pesquisa e na criatividade dos pesquisadores. Em campos que envolvem
andlise de dados, como limpeza e geracao de dados, a adogao tem sido mais cautelosa, com
69% e 73% dos pesquisadores, respectivamente, relatando nunca terem utilizado LLMs
para estas finalidades.

Os LLMs tém revolucionado o campo juridico através de diversas aplicacoes,
desde a extracao de elementos legais chave de documentos até a assisténcia em decisoes
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judiciais. A capacidade destes modelos de processar grandes volumes de textos legais
nao estruturados permite que profissionais do direito realizem consultas juridicas de
forma mais eficiente, auxiliem juizes na tomada de decisoes e automatizem a geracao de
documentos legais. Uma caracteristica particularmente relevante é a habilidade dos LLMs
em compreender e estabelecer relacoes contextuais, permitindo a andlise de casos similares
e fornecendo embasamento para decisées legais mais consistentes (LAI et al., 2024). Esta
transformacao tem otimizado significativamente o trabalho juridico, embora ainda existam
desafios importantes relacionados a interpretabilidade dos modelos e a necessidade de
preservar a independéncia judicial.

1.2 LLMs na Educagao

No contexto educacional, o impacto dos LLMs tem sido particularmente profundo
e multifacetado, como evidenciado em estudos recentes sobre a integracao dessas tec-
nologias no ensino superior JUMAR et al. (2024). Esta transformacao estd redefinindo
fundamentalmente os paradigmas tradicionais de ensino e aprendizagem, com os LLMs
oferecendo possibilidades anteriormente inimaginaveis, desde explicacoes detalhadas e
exemplos personalizados até feedback instantaneo, criando assim novas oportunidades para
o aprendizado personalizado em escala. As institui¢coes de ensino superior encontram-se
em um momento crucial de adaptacao, onde professores descobrem maneiras inovadoras
de utilizar estas ferramentas para criar material didatico, desenvolver planos de aula mais
eficazes e fornecer suporte individualizado aos estudantes. No entanto, esta mesma tecno-
logia também suscita questoes importantes sobre integridade académica e autenticidade
do trabalho dos alunos, evidenciando a necessidade de um equilibrio entre inovagao e
responsabilidade ética no ambiente académico.

Um dos aspectos mais promissores dos LLMs no contexto educacional é sua
capacidade de atuar como tutores virtuais disponiveis 24 horas por dia como mostrado em
HAN et al. (2024). Estes sistemas podem adaptar suas explicagdes ao nivel de compreensao
do aluno, oferecendo multiplas perspectivas sobre um mesmo conceito e auxiliando no
processo de construcao do conhecimento. Estudantes podem explorar topicos complexos em
seu préprio ritmo, fazer perguntas sem constrangimento e receber feedback imediato sobre
seu entendimento. Esta disponibilidade constante de suporte educacional personalizado
representa uma democratizacao significativa do acesso ao conhecimento.

No entanto, a integragao efetiva destas tecnologias no ambiente educacional
enfrenta desafios significativos (HWANG et al., 2020). Um dos principais obstaculos é
a necessidade de contextualizagao precisa do conhecimento. Embora os LLMs possuam
uma base de conhecimento impressionante, sua capacidade de fazer referéncias especificas
a materiais didaticos particulares ou seguir metodologias de ensino especificas ainda é
limitada. Além disso, existe o risco de os modelos fornecerem informagoes imprecisas ou
desatualizadas, especialmente em campos altamente especializados ou em rapida evolugao
(LEWIS et al., 2020).

A questao da acessibilidade linguistica também emerge como um aspecto crucial,
particularmente em contextos educacionais multilingues. Enquanto a maioria dos LLMs
demonstra forte competéncia em inglés, sua eficacia em outros idiomas pode variar signifi-
cativamente. Em paises como o Brasil, onde o material didatico e as interagoes académicas
frequentemente transitam entre o portugués e o inglés, a necessidade de sistemas que pos-
sam operar eficientemente em ambos os idiomas torna-se especialmente relevante (SHEN
et al., 2024).
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Além disso, o processo de aprendizagem frequentemente requer diferentes aborda-
gens pedagdgicas dependendo do objetivo do estudante. Um aluno pode estar buscando
uma explicagao conceitual, tentando resolver um problema especifico, ou procurando
relacionar diferentes aspectos do conteido. Os LLMs tradicionais, embora versateis, nem
sempre sao capazes de identificar automaticamente estas diferentes necessidades e adaptar
suas respostas de acordo.

1.3 Sistemas Especializados e RAG

A Geragdo Aumentada por Recuperagao (RAG), como apresentada em LEWIS
et al. (2020), representa uma evolugao significativa na forma como os Grandes Modelos
de Linguagem podem ser aplicados em contextos especificos. Esta abordagem combina
a capacidade de geracao de texto dos LLMs com um sistema de acesso a informagoes
especificas, permitindo que o modelo fundamente suas respostas em fontes confiaveis e
atualizadas.

Diferentemente dos LLMs tradicionais, que dependem exclusivamente do conheci-
mento adquirido durante seu treinamento, sistemas baseados em RAG podem acessar e
incorporar informacoes de bases de conhecimento externas em tempo real. Esta caracteris-
tica é particularmente valiosa no contexto educacional, onde a precisao e a capacidade de
citar fontes especificas s@ao fundamentais para o processo de aprendizagem. A necessidade
de contextualizacao emerge como um aspecto central nestes sistemas. No ambiente educa-
cional, nao basta fornecer respostas genéricas; é essencial que estas estejam alinhadas com
o material didatico especifico utilizado no curso e com o contexto de aprendizagem do
estudante. A RAG possibilita este alinhamento ao permitir que o sistema acesse e utilize
diretamente os materiais de estudo como fonte de informacao.

A importancia da precisao nas citagoes se torna um diferencial significativo
dos sistemas RAG. Ao fornecer respostas, o sistema pode indicar precisamente onde as
informacoes podem ser encontradas no material de estudo, criando uma ponte direta entre
a interagao com o aluno e as fontes de conhecimento. Esta capacidade nao apenas aumenta
a confiabilidade das respostas, mas também incentiva os estudantes a desenvolverem
habilidades de pesquisa e aprofundamento nos materiais originais.

1.4 Classificacao de Intencoes em Sistemas Educacionais

A eficacia de um sistema educacional baseado em LLMs estd diretamente re-
lacionada a sua capacidade de compreender e adaptar-se aos diferentes objetivos de
aprendizagem dos estudantes. A classificacao de intencoes emerge como uma ferramenta
fundamental neste contexto, permitindo que o sistema identifique automaticamente o
propdsito da interacao do estudante e ajuste sua resposta de acordo. Diferentes objetivos
de aprendizagem caracterizam as interacoes dos estudantes com sistemas educacionais. Um
aluno pode estar buscando uma explicagao conceitual sobre um tépico especifico, tentando
resolver um problema pratico, procurando referéncias bibliograficas ou buscando estabe-
lecer conexoes entre diferentes conceitos. A capacidade de identificar corretamente estas
diferentes intengoes é crucial para fornecer o suporte adequado (SOLOMIN; IVANOVA,
2020).

A adaptacao de respostas baseada na intencao identificada permite que o sistema
forneca informacoes no formato mais apropriado para cada situacao. Por exemplo, quando
um estudante busca compreender um conceito tedrico, o sistema pode priorizar explicagoes
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detalhadas e exemplos ilustrativos. Em contraste, quando a inten¢ao é resolver um problema
especifico, o foco pode ser direcionado para métodos de solucao e casos praticos.

O desafio de identificar corretamente as intengoes dos estudantes é particularmente
complexo em contextos educacionais, onde as necessidades de aprendizagem podem ser
sutis e multifacetadas. A utilizacao de modelos de classificacao especializados, treinados
com dados especificos do contexto educacional, representa um avanco significativo na
capacidade de sistemas automatizados compreenderem e responderem adequadamente as
necessidades dos estudantes.

1.5 Objetivos

1.5.1 Definicao do Problema

Este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema educacional adaptativo
que integra tecnologias de LLMs e RAG, com foco na personalizagdo das interacgoes
através da classificacao de intencoes. O problema abordado é a necessidade de criar uma
solucao tecnoldgica que supere as limitagoes dos atuais sistemas de assisténcia educacional,
oferecendo nao apenas informagoes precisas e contextualizadas sobre o material didatico,
mas também adaptando suas respostas conforme os diferentes objetivos e necessidades dos
estudantes em seus processos de aprendizagem.

1.5.2  Objetivos Especificos

e Desenvolver um sistema de chatbot educacional que integre LLMs com RAG para
fornecer assisténcia personalizada ao aprendizado;

e Criar e implementar um classificador de intengoes especializado para o contexto
educacional;

e Estabelecer um método eficiente de processamento e indexacao de materiais didaticos
em formato PDF;

e Implementar um sistema multilingue capaz de operar efetivamente em portugués e

ingles;

Avaliar a eficacia do sistema em um contexto educacional real.

1.5.3 Contribuicoes Esperadas

A principal contribuicao deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema
adaptativo que demonstra como a moderna tecnologia de LLMs pode ser efetivamente
integrada em ferramentas educacionais. O sistema proposto inova ao combinar classificacao
de intengoes com RAG, permitindo respostas mais precisas e contextualizadas. A abordagem
multilingue e o algoritmo especializado de processamento de PDF's representam avancos
na aplicabilidade pratica destes sistemas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao do
sistema de assistente educacional baseado em IA desenvolvido neste trabalho. Sao abordados
os principais conceitos e tecnologias que sustentam o sistema, incluindo LLMs, RAG,
incorporagoes de texto (embeddings), processamento de documentos PDF, classificacao de
intencoes e arquiteturas de assistentes educacionais baseados em ITA.

2.1 Grandes Modelos de Linguagem

Os Grandes Modelos de Linguagem, conhecidos na literatura internacional como
Large Language Models (LLMs), representam uma classe de sistemas de inteligéncia
artificial fundamentados em arquiteturas de redes neurais profundas, especificamente na
arquitetura Transformer. Estes modelos sao treinados em vastos corpora de texto para
aprender representagoes estatisticas complexas da linguagem, demonstrando capacidades
emergentes de compreensao e geracao de linguagem natural (BROWN et al., 2020).

Os LLMs constituem uma evolucao significativa no campo do processamento de
linguagem natural, caracterizando-se por sua escala sem precedentes tanto em numero
de parametros quanto em volume de dados de treinamento. Esta escala massiva permite
que os modelos desenvolvam capacidades emergentes, incluindo raciocinio em contexto,
generalizacao para tarefas nao vistas durante o treinamento e adaptacao a diferentes
dominios de conhecimento sem necessidade de fine-tuning especifico (MINAEE et al.,
2024).

2.1.1  Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et al. (2017), representa um
marco fundamental na evolug¢ao dos modelos de linguagem, revolucionando o campo do
processamento de linguagem natural ao substituir as arquiteturas recorrentes tradicionais
por mecanismos de atencao. A principal inovacao desta arquitetura é o mecanismo de
auto-atencao (self-attention), que permite ao modelo processar todos os elementos de uma
sequéncia simultaneamente, capturando eficientemente dependéncias de longo alcance sem
as limitacoes inerentes ao processamento sequencial.

A arquitetura basica do Transformer é composta por camadas de codificacao
(encoder) e decodificacao (decoder). Cada camada contém sublayers de auto-atengao de
multiplas cabegas (multi-head self-attention) e redes neurais feedforward posicionalmente
conectadas, com conexoes residuais e normalizacao de camadas aplicadas em torno de
cada sublayer. A Figura 2.1 ilustra esta arquitetura fundamental.

O mecanismo de auto-atencao constitui o nicleo da arquitetura Transformer e é
definido matematicamente como:

Attention(Q, K, V') = softma (QKT> Vv (2.1)
ntion(Q, K, V') = softmax | —=— :
Vi,

onde @ (query/consulta), K (key/chave) e V' (value/valor) sao matrizes derivadas das
representacoes de entrada através de transformacoes lineares aprendidas, e dy representa
a dimensao das chaves, utilizada para normalizacao e estabilizagao do gradiente. Esta
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

Figura 2.1 — Arquitetura do modelo Transformer, mostrando as camadas de codificacao e
decodificacao com os mecanismos de auto-atencao de muiltiplas cabegas.

formulagao permite que cada posi¢ao na sequéncia “consulte” todas as outras posicoes,
determinando dinamicamente quais elementos sao mais relevantes para o processamento.

As matrizes de consulta, chave e valor sao obtidas através de projecoes lineares
da matriz de entrada X:

Q=XW¢
K=XW~E (2.2)
V=XWwY

onde W&, WK e WV sao matrizes de pesos aprendidas durante o processo de treinamento.
Estas projecoes permitem que o modelo aprenda diferentes tipos de relacoes entre os
elementos da sequéncia.

A arquitetura implementa atencao de multiplas cabegas (multi-head attention)
para capturar diferentes tipos de dependéncias e relagoes semanticas em paralelo:

MultiHead(X) = Concat(head;, heads, . .., head; )W (2.3)

onde cada cabega de atencao head; é computada independentemente:

head; = Attention(X W2, XWX, XWY) (2.4)
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e W9 é uma matriz de projecao final que combina as saidas de todas as cabecas. Este
mecanismo permite que o modelo capture simultaneamente diferentes tipos de relacoes
linguisticas, desde dependéncias sintaticas até associagoes semanticas complexas.

2.1.2 Modelos GPT e Arquitetura Decoder-Only

Os modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer) representam uma classe
especifica de LLMs baseados exclusivamente na arquitetura de decodificacao (decoder-
only) do Transformer original, como mostrado na Figura 2.2. Esta escolha arquitetonica,
inicialmente proposta por (BROWN et al., 2020), demonstrou-se particularmente eficaz
para tarefas de geragao de linguagem e modelagem autorregressiva.

A arquitetura decoder-only dos modelos GPT é otimizada para a predicao se-
quencial de tokens, onde o modelo aprende a prever o proximo token em uma sequencia
condicionado exclusivamente nos tokens precedentes. Durante o pré-treinamento, o modelo
é exposto a enormes quantidades de texto e aprende a minimizar a funcao de perda de
verossimilhanga negativa logaritmica:

n
L(0) = = log Py(wi|r;) (2.5)

i=1
onde # representa o conjunto completo de parametros do modelo, x; é o token na posicao
1, e x-; denota todos os tokens anteriores na sequéncia. Esta func¢ao objetivo incentiva
o modelo a atribuir alta probabilidade aos tokens corretos dado o contexto precedente,
desenvolvendo implicitamente representacoes ricas da estrutura e semantica da linguagem.

2 Classification | swn | Test | EBana |-{ Transformer |+{ Linear |
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Fonte: R. (2023).

Figura 2.2 — Arquitetura decoder-only dos modelos GPT, ilustrando o mecanismo de
atencao mascarada onde cada token atende apenas aos tokens anteriores na
sequencia.

Uma caracteristica fundamental dos modelos decoder-only é a implementagao de
méscara de atengao (masked attention), que garante que cada token possa “atender” apenas
aos tokens anteriores na sequéncia, preservando a natureza autorregressiva da modelagem.
Esta restricao é implementada através da aplicacao de uma mascara na matriz de atencao:

KT+ M
Q) V (2.6)

MaskedAttention(Q, K, V') = softmax (
@) v



18

onde M é uma matriz triangular superior com valores —oo nas posigoes futuras (que
devem ser mascaradas) e 0 nas posigoes passadas e presente (que sdo permitidas). Esta
abordagem impede que o modelo “veja” tokens futuros durante o treinamento, mantendo a
integridade do processo de predicao sequencial.

2.1.3 Processos de Treinamento de LLMs

O treinamento de LLMs modernos ¢ tipicamente estruturado em miiltiplas fases
sequenciais, cada uma com objetivos especificos para otimizar diferentes aspectos do
comportamento do modelo:

1. Pré-treinamento (Pre-training): Nesta fase inicial, o modelo é treinado em corpora
massivos de texto nao estruturado utilizando objetivos de modelagem de linguagem,
como predicao do préximo token. Esta fase desenvolve as capacidades fundamentais de
compreensao e geracao de linguagem, estabelecendo representacoes internas robustas
de conhecimento factual, padroes linguisticos e estruturas semanticas.

2. Fine-tuning Supervisionado (Supervised Fine-tuning): O modelo pré-treinado
¢é refinado utilizando conjuntos de dados criteriosamente selecionados, contendo
exemplos de entrada-saida para tarefas especificas. Esta fase adapta as capacidades
gerais do modelo para comportamentos mais direcionados e alinhados com aplicagoes
praticas, melhorando a qualidade e relevancia das respostas geradas.

3. Alinhamento com Preferéncias Humanas: Técnicas avangadas como RLHF (Reinfor-
cement Learning from Human Feedback) ou DPO (Direct Preference Optimization)
sao aplicadas para alinhar o comportamento do modelo com valores, preferéncias
e expectativas humanas. Esta fase é crucial para desenvolver modelos que sejam
nao apenas tecnicamente competentes, mas também seguros, tteis e eticamente
apropriados.

O processo de alinhamento merece atencao especial, pois ¢ fundamental para o
desenvolvimento assistentes virtuais eficazes. Como demonstrado por GUO et al. (2025),
OPENALI (2024) ¢ OUYANG et al. (2022), técnicas de alinhamento melhoram significativa-
mente a utilidade pratica, seguranca operacional e conformidade com intencoes humanas,
resultando em sistemas mais confidveis e apropriados para aplicagoes educacionais.

2.1.4 Capacidades Emergentes dos LLMs

Os LLMs modernos demonstram um conjunto impressionante de capacidades
emergentes que surgem da escala massiva de treinamento, incluindo:

e Geracgao de Texto Contextualmente Coerente: Capacidade de produzir texto que
mantém coeréncia tematica, estilistica e factual ao longo de extensas sequéncias.

e Compreensao e Resposta a Consultas Complexas: Habilidade de interpretar per-
guntas multifacetadas e fornecer respostas estruturadas e abrangentes.

e Sumarizacgao Inteligente: Capacidade de extrair e condensar informacoes-chave de
textos extensos mantendo fidelidade ao contetido original.

e Traducao e Processamento Multilingue: Competéncia em multiplos idiomas com
capacidade de tradugao e compreensao cross-linguistica.

e Anilise e Geragao de Codigo: Habilidades sofisticadas de programacao, incluindo
interpretacao, depuracgao e geracao de cdédigo em multiplas linguagens.

e Raciocinio Analitico: Capacidade de realizar inferéncias logicas, resolver problemas
abstratos e realizar raciocinio de senso comum.
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e Adaptacao Few-Shot: Habilidade de se adaptar a novas tarefas com apenas alguns
exemplos, sem necessidade de retreinamento.

Estas capacidades tém possibilitado aplicagoes transformadoras dos LLMs em
diversos setores, incluindo satide (YANG et al., 2023), financas (LI et al., 2023a), manufatura
(FENG et al., 2024), direito (LAI et al., 2024) e pesquisa cientifica (LIAO et al., 2024),
demonstrando o potencial revolucionario desta tecnologia.

2.1.5 Limitagoes e Desafios dos LLMs

Apesar de suas capacidades impressionantes, os LLMs apresentam limitacoes
significativas que devem ser cuidadosamente consideradas, especialmente em aplicagoes
educacionais criticas:

e Alucinagoes: Tendéncia dos modelos a gerar informagoes factualmente incorretas ou
fabricadas, apresentadas com alta confianca aparente. Este fenomeno é particular-
mente probleméatico em contextos educacionais onde a precisao factual é fundamental.

e Conhecimento Estatico e Limitado: O conhecimento dos modelos é restrito aos
dados de treinamento, sem acesso a informacoes atualizadas ou especializadas nao
presentes no corpus de treinamento. Esta limitacao é especialmente relevante para
campos em rapida evolucao ou dominios altamente especializados.

e Auséncia de Contexto Especifico: Incapacidade de acessar materiais didaticos espe-
cificos, bases de conhecimento proprietarias ou informacgoes contextuais relevantes
para aplicagoes especializadas.

e Limitacoes em Raciocinio Matematico Rigoroso: Dificuldades com calculos comple-
x0s, problemas matematicos que exigem miiltiplas etapas de raciocinio sequencial ou
verificagao formal de provas matematicas.

e Falta de Consciéncia Epistémica: Dificuldade em expressar adequadamente incer-
teza, reconhecer limitagoes de conhecimento ou distinguir entre diferentes niveis de
confianca em suas respostas.

e Sensibilidade a Formulagao de Prompts: Variabilidade significativa na qualidade
das respostas dependendo de como as consultas sao formuladas, exigindo engenharia
cuidadosa de prompts para resultados consistentes.

e Vieses Sistémicos: Reflexao de vieses presentes nos dados de treinamento, potencial-
mente perpetuando esteredtipos ou preconceitos indesejaveis (SHEN et al., 2024).

Estas limitagoes fundamentais motivam fortemente a adogao de abordagens hi-
bridas, como sistemas RAG, que combinam as capacidades generativas dos LLMs com
sistemas de recuperacao de informacao estruturados e confiaveis. Tais abordagens permitem
mitigar muitas das limitagoes inerentes aos LLMs puros, fornecendo uma base mais sélida
para aplicagoes educacionais onde precisao, confiabilidade e rastreabilidade sao requisitos
essenciais.

A compreensao tanto das capacidades quanto das limitacoes dos LLMs é funda-
mental para o desenvolvimento de sistemas de apoio a educacao eficazes que aproveitem
suas forgas enquanto compensam suas fraquezas através de arquiteturas e metodologias
apropriadas.

2.2 Geragao Aumentada por Recuperacao (RAG)

A Geracao Aumentada por Recuperagao, conhecida na literatura internacional
como Retrieval-Augmented Generation (RAG), representa uma abordagem hibrida ino-
vadora que combina sistemas de recuperacao de informacao com modelos de linguagem
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generativos. Esta técnica, introduzida por (LEWIS et al., 2020), enderega diretamente
as limitagoes fundamentais dos LLMs ao fornecer informagoes contextuais relevantes e
atualizadas para fundamentar o processo de geracao de respostas.

O paradigma RAG surge como uma solugao elegante para os desafios inerentes aos
LLMs puros, particularmente no contexto educacional onde a precisao factual, a capacidade
de citacao de fontes e o acesso a materiais didaticos especificos sao requisitos essenciais.
Ao integrar capacidades de recuperagao de informacao com geracao de linguagem natural,
A RAG permite que sistemas baseados em LLMs acessem e incorporem conhecimento
externo de forma dinamica, superando as limitacoes de conhecimento estatico e reduzindo
significativamente o fenémeno de alucinagoes (GAO et al., 2023).

2.2.1 Fundamentos Teoricos e Arquitetura RAG

A arquitetura RAG baseia-se na premissa fundamental de que a qualidade da
geracao de texto pode ser significativamente melhorada através do fornecimento de contexto
relevante e factualmente preciso. O sistema opera através da integracao coordenada de
trés componentes principais, cada um desempenhando um papel critico no pipeline de
processamento.

O componente de indexacao é responsavel pelo processamento offline de documen-
tos fonte, convertendo-os em representagoes vetoriais (embeddings) que sdo armazenadas
em um indice estruturado. Este processo envolve a segmentacao de documentos, a geragao
de embeddings semanticos e a organizacao eficiente das representacoes para recuperacao
posterior. A qualidade desta fase determina fundamentalmente a eficdcia de todo o sistema
RAG.

O componente de recuperacao constitui a interface entre as consultas dos usuarios
e a base de conhecimento indexada. Recebe consultas em linguagem natural, converte-as
em representacoes vetoriais compativeis e executa buscas por similaridade semantica para
identificar os documentos ou passagens mais relevantes. Este componente implementa
algoritmos sofisticados de busca vetorial e técnicas de re-ranking para otimizar a qualidade
da recuperacao.

O componente de geragao integra um LLM que utiliza tanto a consulta original
do usuario quanto as informagoes recuperadas para gerar respostas coerentes, precisas e
contextualmente apropriadas. Este componente é responsavel pela sintese das informagoes
recuperadas, pela manutencao da coeréncia textual e pela geracao de respostas que atendam
adequadamente as necessidades do usudrio.

A Figura 2.3 ilustra a arquitetura integrada destes componentes e o fluxo de
processamento caracteristico de sistemas RAG.

2.2.2  Formulacao Matematica da RAG

O processo RAG pode ser formalizado matematicamente através de uma aborda-
gem probabilistica que modela a geracao de respostas como uma distribuigao condicionada
tanto na consulta quanto no contexto recuperado. A formulacao fundamental, conforme
apresentada por LEWIS et al. (2020), é expressa como o teorema da probabilidade total
para probabilidades condicionais:

P(ylz) = >_ P(ylz,z) - P(z|z) (2.7)

z2€EZ

onde os componentes desta formulacao representam:
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Figura 2.3 — Arquitetura do AcademiCK

x denota a consulta original do usuario em linguagem natural
y representa a resposta gerada pelo sistema
z corresponde a um documento ou passagem especifica recuperada do corpus Z
P(z|x) expressa a probabilidade de recuperagao, determinada pelo sistema de recu-
peracao baseado em similaridade semantica
P(y|z,z) representa a probabilidade de geracao condicionada, determinada pelo LLM
utilizando tanto a consulta quanto o contexto recuperado

Na implementacao pratica, para uma consulta de usuario x, o sistema RAG executa
um processo estruturado que primeiro recupera os k documentos mais semanticamente
relevantes {z1, 22, ..., zx } utilizando métricas de similaridade vetorial. Estes documentos
sao entao organizados e formatados em um contexto estruturado ¢ que tipicamente inclui
a consulta original e as passagens recuperadas:

c = format(x, 21, 29, . . ., 21) (2.8)
O LLM subsequentemente gera uma resposta y condicionada neste contexto enriquecido:

y ~ Prim(yle) (2.9)

Esta abordagem permite que o modelo acesse informagoes especificas e atualizadas que
nao estavam presentes em seus dados de treinamento, expandindo significativamente suas
capacidades e melhorando a precisao factual das respostas geradas.

2.2.3 Variantes Arquiteturais de RAG

A evolugao dos sistemas RAG tem resultado no desenvolvimento de miltiplas
variantes arquiteturais, cada uma otimizada para diferentes tipos de aplicacoes e requi-
sitos especificos. A literatura apresenta diversas taxonomias destas variantes, conforme
sistematizado por GAO et al. (2023):

e RAG Bisico (Naive RAG): Implementa o fluxo fundamental de recuperagao seguida
de geracao, adequado para aplicagoes simples com requisitos béasicos de precisao e
relevancia.

e RAG Iterativo (Iterative RAG): Executa miltiplas rodadas de recuperagao du-
rante o processo de geracao, permitindo refinamento progressivo das informagoes
recuperadas e melhoria da qualidade da resposta final.
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e RAG Adaptativo (Adaptive RAG): Implementa ajuste dinamico da estratégia
de recuperacao baseado na complexidade, tipo e contexto da consulta, otimizando
recursos computacionais e qualidade da resposta.

e RAG Hierarquico (Hierarchical RAG): Realiza recuperagao em miiltiplos niveis
de granularidade, come¢ando com recuperagao de documentos de alto nivel seguida
de recuperacao de passagens especificas.

e RAG Recursivo (Recursive RAG): Decompoe consultas complexas em subconsultas
mais simples, executando recuperacao especifica para cada componente antes da
sintese final.

e RAG com Re-ranking: Incorpora estagios adicionais de re-ordenacao dos docu-
mentos recuperados utilizando modelos especializados para melhorar a relevancia do
contexto fornecido ao LLM.

A selecao da variante arquitetural apropriada depende fundamentalmente dos
requisitos especificos da aplicacao, incluindo consideracoes de laténcia, qualidade, recursos
computacionais disponiveis e complexidade das consultas esperadas.

2.2.4 Meétricas de Avaliacao para Sistemas RAG

A avaliacao abrangente de sistemas RAG requer métricas especializadas que cap-
turem tanto a qualidade do componente de recuperacao quanto a precisao do componente
de geragao. Esta avaliacao dual é essencial pois a eficacia global do sistema depende
criticamente do desempenho integrado de ambos os componentes. Atualmente, existem
frameworks de avaliagdo como IP e Al (2024) que calculam métricas de recuperagao.

Para o componente de recuperacao, métricas tradicionais de recuperacao de
informacgao sao adaptadas e refinadas:

e Precision@k e Recall@k: Avaliam respectivamente a precisao e a abrangencia dos k
documentos mais relevantes recuperados, fundamentais para compreender a qualidade
da selecao de contexto.

e Mean Average Precision (MAP): Fornece uma medida agregada da qualidade
da classificagao dos documentos recuperados ao longo de multiplas consultas.

e Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG): Considera a posi¢ao
dos documentos relevantes na lista classificada, penalizando documentos relevantes
posicionados inadequadamente.

Para o componente de geracao, métricas especializadas avaliam a qualidade,
precisao e utilidade do texto gerado:

e Precisao Factual (Factual Accuracy): Avalia o grau de corre¢ao das informagoes
factuais apresentadas na resposta gerada, tipicamente através de verificacao manual
ou automatica contra fontes confiaveis.

e Fidelidade (Faithfulness): Mede o grau em que a resposta gerada permanece
consistente com as informagcoes presentes no contexto recuperado, evitando adicionar
informagoes nao fundamentadas.

e Relevancia de Resposta (Answer Relevancy): Avalia quao adequadamente a res-
posta gerada aborda a consulta original do usuério, independentemente da qualidade
do contexto recuperado.

e Relevancia Contextual (Contextual Relevancy): Mede a adequagao do contexto
recuperado em relacao a consulta especifica do usuario.

A avaliacao integrada destes componentes frequentemente emprega abordagens
hibridas que combinam métricas automaticas com avaliagao humana especializada, especi-



23

almente importante para aplicacoes educacionais onde aspectos pedagdgicos sao dificeis de
quantificar automaticamente.

2.2.5 Desafios e Limitagoes dos Sistemas RAG

Apesar de suas vantagens significativas, os sistemas RAG enfrentam desafios
técnicos e limitagoes que devem ser cuidadosamente considerados durante o desenvolvimento
e implementacao:

e Qualidade da Recuperacao: A eficacia do sistema depende criticamente da qualidade
da recuperacao inicial. Recuperacao inadequada pode levar a contexto irrelevante ou
insuficiente, comprometendo a qualidade da resposta final.

e Limitacoes de Contexto: LLMs possuem janelas de contexto limitadas, restrin-
gindo a quantidade de informacao recuperada que pode ser efetivamente processada
simultaneamente.

e Laténcia Computacional: O processo de recuperagao adiciona laténcia significativa
comparado a LLMs puros, podendo impactar a experiéncia do usuario em aplicacoes
interativas.

e Qualidade dos Embeddings: A representacao vetorial inadequada de documentos
ou consultas pode resultar em recuperacao imprecisa, especialmente para dominios
altamente especializados.

e Fragmentagao de Conhecimento: A segmentacao de documentos longos pode separar
informacoes relacionadas, dificultando a recuperacao de contexto completo para
consultas complexas.

e Viés de Recuperacao: Tendéncias sistemdticas na recuperacao podem favorecer
certos tipos de contetido ou fontes, potencialmente introduzindo vieses nas respostas
geradas.

e Manutencao de Indices: Sistemas RAG requerem manutencao continua dos indices
de recuperagao para garantir atualizacao e precisao das informagoes disponiveis.

2.2.6 RAG no Contexto Educacional

A aplicacao de sistemas RAG no dominio educacional apresenta caracteristicas e
requisitos unicos que influenciam significativamente o design e implementacao destes siste-
mas. A implementagao eficaz em contextos educacionais exige consideragao cuidadosa de
aspectos pedagogicos, epistemoldgicos e praticos especificos do ambiente de aprendizagem.

A necessidade de precisao factual em aplicagoes educacionais é particularmente
critica, pois informagoes incorretas podem ter impacto duradouro no processo de apren-
dizagem dos estudantes. Sistemas RAG educacionais devem implementar mecanismos
robustos de verificagao de fatos e citacao de fontes para manter a integridade académica e
facilitar a verificacao independente das informacoes apresentadas.

A adaptacao ao nivel de conhecimento do estudante representa outro desafio
especifico do contexto educacional. Sistemas eficazes devem ser capazes de ajustar a
complexidade e profundidade das explicagoes baseado no nivel educacional e conhecimento
prévio do usudrio, conforme explorado por LIU et al. (2023b).

A capacidade de fornecimento de explicacoes pedagdgicamente estruturadas dis-
tingue sistemas RAG educacionais de aplicagoes genéricas. Isto inclui a habilidade de
decompor conceitos complexos, fornecer exemplos apropriados, estabelecer conexoes com
conhecimento prévio e oferecer caminhos de aprofundamento no material didatico.
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A integragao com materiais didaticos especificos constitui uma vantagem fun-
damental dos sistemas RAG educacionais, permitindo que estudantes tenham acesso
personalizado aos recursos utilizados em seus cursos especificos. Esta integracao facilita
a manutencao da consisténcia curricular e permite referenciamento preciso de paginas,
capitulos e secoes especificas do material de estudo.

O suporte multilingue assume importancia especial em contextos educacionais
internacionais ou em paises onde materiais didaticos frequentemente transitam entre
multiplos idiomas. A capacidade de processar consultas e fornecer respostas apropriadas
em diferentes idiomas, mantendo a precisao das citagoes e referéncias, representa um
requisito técnico significativo.

2.2.7 Tendéncias Futuras em Sistemas RAG

O campo de sistemas RAG continua evoluindo rapidamente, com varias tendéncias
emergentes que prometem melhorar significativamente suas capacidades e aplicabilidade:
e RAG Multimodal: Integracao de capacidades de processamento de texto, imagem,
audio e video para recuperagao mais rica e abrangente de informagoes.
¢ RAG com Aprendizagem Continua: Sistemas capazes de aprender e adaptar-se
continuamente baseado no feedback dos usuarios e novas informagoes.
e RAG Federado: Arquiteturas que permitem recuperacao de informacoes distribuidas
em multiplas bases de conhecimento preservando privacidade e controle de acesso.
¢ RAG com Raciocinio Avangado: Integracao de capacidades de raciocinio formal e
verificacao de consisténcia légica nas respostas geradas.
e RAG Personalizado: Sistemas que se adaptam progressivamente as preferéncias,
nivel de conhecimento e estilo de aprendizagem de usuarios individuais.
Estas tendéncias indicam um futuro promissor para sistemas RAG educacionais,
com potencial para transformar significativamente a forma como estudantes acessam,
processam e integram conhecimento em seus processos de aprendizagem.

2.3 Text Embeddings

Os Text Embeddings representam representagoes vetoriais densas de elementos
textuais que capturam significado semantico em espacos vetoriais de alta dimensionali-
dade. O termo embedding, derivado do conceito matemadtico de imersao (embedding) de
espagos, refere-se ao mapeamento de dados discretos (como palavras ou sentengas) para
representacoes continuas em espagos vetoriais, preservando relacoes semanticas e sintaticas
importantes. Esta técnica constitui um componente fundamental para sistemas RAG
eficientes, permitindo comparagoes quantitativas de similaridade semantica entre diferentes
textos através de operagoes algébricas no espaco vetorial (REIMERS; GUREVYCH, 2019).

A importancia dos text embeddings na era moderna do processamento de linguagem
natural nao pode ser subestimada. Eles representam a interface critica entre a natureza
discreta e simbolica da linguagem humana e os requisitos de processamento continuo dos
algoritmos de aprendizado de maquina. Esta ponte permite que sistemas computacionais
processem linguagem natural de forma matematicamente tratavel, mantendo simulta-
neamente as nuances semanticas essenciais para compreensao e geracao de linguagem
eficazes.

No contexto especifico de sistemas RAG educacionais, os text embeddings servem
como a base tecnolégica que permite a recuperacao semantica inteligente de informagoes
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relevantes de vastas bases de conhecimento. A qualidade destes embeddings determina dire-
tamente a eficacia da recuperacao, influenciando consequentemente a precisao e relevancia
das respostas geradas pelo sistema completo.

2.3.1 Defini¢ao Formal e Propriedades Matemaéticas

Um text embedding pode ser formalmente definido como uma funcao f que mapeia
uma sequéncia de tokens linguisticos T' = [t1,to,...,t,] para um vetor v € R? em um
espago vetorial de dimensao fixa d:

f:T =R (2.10)

onde T representa o espaco de todas as possiveis sequéncias textuais validas no dominio de
interesse. Esta funcao de mapeamento deve preservar propriedades semanticas importantes,
de forma que textos com significados similares sejam mapeados para vetores proximos no
espago embedding.

Text embeddings de alta qualidade devem satisfazer propriedades matematicas e
linguisticas especificas que garantem sua utilidade préatica em aplicacoes de processamento
de linguagem natural. Estas propriedades, estabelecidas através de décadas de pesquisa
iniciada com trabalhos seminais como MIKOLOV et al. (2013), incluem:

e Preservacgao de Similaridade Semantica: Textos com significados relacionados de-
vem possuir embeddings com alta similaridade coseno, formalmente expressa como
sim(v;, v;) o semantic_similarity (7}, T}).

e Invariancia a Reformulagoes: Sentengas com significados equivalentes mas formula-
¢Oes sintaticas diferentes devem produzir embeddings similares, garantindo robustez
a variacoes estilisticas e dialetais.

e Composicionalidade Semantica: Para embeddings de sentencas ou documentos, o
significado do conjunto deve emergir adequadamente da combinacao dos componentes
individuais.

e Generalizagao Entre Dominios: EFmbeddings treinados em corpora gerais devem
manter eficicia em dominios especializados, essencial para aplicacoes educacionais
com terminologia técnica especifica.

e Capacidade Multilingue: Para aplicacoes internacionais, embeddings devem captu-
rar relacoes semanticas equivalentes entre textos em diferentes idiomas, conforme
destacado por (FENG et al., 2022) e (ARTETXE; SCHWENK, 2019).

2.3.2 Evolucao Histérica dos Modelos de Text Embeddings

A evolucao dos text embeddings reflete o progresso fundamental no campo do
processamento de linguagem natural, com cada geracao de modelos abordando limitagoes
especificas das abordagens anteriores enquanto introduz novas capacidades e complexidades.

2.3.2.1 FEmbeddings de Palavras Estaticos

Os primeiros modelos de embedding, incluindo Word2Vec, GloVe e FastText,
focalizaram na criagao de representagoes vetoriais para palavras individuais. Estes modelos
implementam o mapeamento fundamental:

fwora(w;) = v; € R (2.11)
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onde cada palavra w; no vocabulario é associada a um vetor tnico v;. Estes modelos de-
monstraram a capacidade de capturar relacoes semanticas através de operacoes aritméticas
vetoriais, como na famosa relacao analégica:

Vking — Vman + Vwoman ~° Vqueen (212>

No entanto, uma limitagao fundamental destes modelos é a auséncia de sensibilidade
contextual: cada palavra recebe um tnico embedding independentemente do contexto em
que aparece, resultando em representacoes inadequadas para palavras polissémicas ou
ambiguas.

2.3.2.2  Embeddings Contextuais

A introduc@o de modelos contextuais, exemplificados pelo BERT (DELVIN et
al., 2019) e arquiteturas derivadas, representou um avanco qualitativo significativo. Estes
modelos geram embeddings que dependem explicitamente do contexto linguistico:

fcontextual(wi|w17 wa, . .. 7wn) = Vti:ontext S ]Rd (213)

Esta abordagem permite que a mesma palavra tenha representacoes diferentes em contextos
distintos, abordando efetivamente o problema da polissemia e melhorando significativa-
mente a qualidade das representagoes para tarefas downstream.

2.3.2.3 FEmbeddings de Sentencas e Documentos
Modelos especializados como Sentence-BERT (REIMERS; GUREVYCH, 2019)

foram desenvolvidos especificamente para gerar embeddings de unidades textuais maiores,
como sentencas ou paragrafos completos. Estes modelos implementam:

fsentence(s) = Vg € Rd (214)

onde S representa uma sentenca ou documento completo. A otimizacao destes modelos
foca especificamente em tarefas de similaridade semantica, resultando em embeddings
particularmente eficazes para aplicacoes de recuperagao de informacao.

Melhorias subsequentes nas técnicas de sentence embeddings, conforme propostas
por NI et al. (2022), focalizaram na preservagao da semantica em diferentes dominios e na
melhoria da robustez a variacoes estilisticas e estruturais.

2.3.3 Modelos de Embedding Modernos

A geracao atual de modelos de embedding integra multiplas modalidades de
representacao para capturar aspectos complementares da semantica textual. O modelo BGE-
M3 (BAAI General Embedding Model, versao M3), utilizado neste trabalho, exemplifica
esta abordagem avancada ao fornecer trés tipos distintos de embeddings (CHEN et al.,
2024):

e Embeddings Densos: Representacoes vetoriais tradicionais que capturam simila-
ridade semantica global através de operagoes de produto interno ou similaridade
coseno.

e Embeddings Esparsos (Lexicais): Vetores baseados no vocabulario completo do
modelo onde cada dimensao representa um token e apenas tokens presentes recebem
pesos. Ideais para correspondéncia lexical exata.



27

e Embeddings ColBERT: Geram um vetor por token do texto (multi-vector) per-
mitindo comparagao token-a-token entre query e documento. Capturam interagoes
contextuais granulares com maior precisao

Esta abordagem hibrida permite que sistemas RAG combinem as vantagens de
diferentes paradigmas de recuperacao, otimizando tanto para similaridade semantica global
quanto para correspondéncias lexicais especificas, conforme apropriado para cada consulta
particular.

O modelo BGE-M3 representa avangos significativos em capacidades multilingues,
construindo sobre pesquisas fundamentais em embeddings multi-linguais realizadas por
FENG et al. (2022) e ARTETXE e SCHWENK (2019). Estas capacidades sao parti-
cularmente relevantes para o contexto educacional brasileiro, onde materiais didaticos
frequentemente transitam entre portugueés e inglés.

2.3.4 Métricas de Similaridade e Operacoes Vetoriais

A utilidade pratica dos text embeddings depende fundamentalmente da capacidade
de quantificar similaridade semantica através de operagoes matematicas no espaco vetorial.
A métrica de similaridade mais amplamente utilizada é a similaridade coseno, definida

COo1mao:

. d e
Simcos(vla VQ) = ML = ZZ:l i (215)

il -Dvell /5t o2 /58 o,
onde vy e vy sao embeddings de dois textos, e vy;, vo; representam seus componentes
individuais. Esta métrica produz valores no intervalo [—1, 1], onde valores préximos a 1
indicam alta similaridade semantica, valores préximos a 0 indicam independéncia semantica,
e valores préximos a -1 indicam oposi¢ao semantica.

Em sistemas RAG, o processo de recuperacao utiliza esta métrica para identificar
documentos relevantes. Dada uma consulta do usuario ¢ e um conjunto de documentos
candidatos D = {dy,ds,...,d,}, o processo envolve:

1. Computagao do embedding da consulta: v, = f(q)
2. Computacao dos embeddings dos documentos: vq, = f(d;) parai € {1,2,...,n}
3. Célculo da similaridade: s; = simcos(Vy, v4,) para cada documento
4. Selegao dos k documentos com maiores valores de similaridade
Além da similaridade coseno, outras métricas sao utilizadas em contextos especifi-

e Distancia Euclidiana: d(vy,vy) = ||vi — val|2, 1til quando a magnitude dos vetores
carrega informacao semantica relevante.

e Produto Interno: v; - v,, equivalente a similaridade coseno para vetores normalizados,
mas preservando informacoes de magnitude.

e Similaridade de Jaccard para Embeddings Esparsos: Para dois conjuntos finitos A
e B, a similaridade de Jaccard é definida como:

_|[AnB| |AN B

A B) = =
JAB) = 0B T AT B [AN B

(2.16)

onde A N B representa a interse¢do dos conjuntos (elementos presentes em ambos) e
AU B denota a uniao (todos os elementos tinicos). Esta formula¢ao produz valores
no intervalo [0, 1], onde J(A, B) = 1 indica conjuntos idénticos e J(A, B) = 0 indica
conjuntos disjuntos.
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2.3.5 Técnicas de Busca Aproximada por Vizinhos Mais Préximos

A aplicacao pratica dos text embeddings em sistemas de larga escala requer
algoritmos eficientes de busca por vizinhos mais préximos (Nearest Neighbor Search). Para
bases de conhecimento contendo milhoes ou bilhoes de documentos, a busca exaustiva
torna-se computacionalmente inviavel, motivando o desenvolvimento de técnicas de busca
aproximada por vizinhos mais préximos (Approzimate Nearest Neighbor - ANN).

Estas técnicas, fundamentais para a escalabilidade de sistemas RAG, incluem
varias abordagens algoritmicas complementares:

e Locality-Sensitive Hashing (LSH): Implementa fungoes de hash que mapeiam
vetores similares para os mesmos conjuntos com alta probabilidade, reduzindo
drasticamente o espago de busca. A complexidade de consulta é tipicamente O(logn)
comparada a O(n) para busca exaustiva.

e Hierarchical Navigable Small World (HNSW): Constréi grafos hierdrquicos
com propriedades de “mundo pequeno” que permitem navegacao eficiente através do
espaco de embeddings. Esta técnica, implementada por Xiong et al. (2021), oferece
excelente trade-off entre velocidade e precisao.

e Inverted File Index (IVF): Particiona o espago vetorial em clusters e realiza
busca apenas nos clusters mais promissores, reduzindo significativamente o nimero
de comparacoes necessarias.

e Product Quantization (PQ): Comprime vetores de alta dimensionalidade atra-
vés de quantizacao, reduzindo requisitos de memoria e acelerando operacoes de
similaridade sem perda significativa de precisao.

e Indices Hibridos: Combinam multiplas técnicas para otimizar diferentes aspectos do
trade-off entre velocidade, precisao e uso de meméria.

A selecao da técnica ANN apropriada depende dos requisitos especificos da
aplicacao, incluindo consideracoes de laténcia, precisao, uso de memoria e padroes de
consulta esperados. Para sistemas RAG educacionais, onde tanto a velocidade de resposta
quanto a precisao da recuperagao sao criticas, técnicas hibridas frequentemente oferecem a
melhor solucao.

2.3.6  Embeddings Densos vs. Esparsos

A distingao entre embeddings densos e esparsos representa uma dicotomia funda-
mental na representacao vetorial de texto, cada abordagem oferecendo vantagens especificas
para diferentes tipos de consultas e aplicacoes.

Os embeddings densos, caracterizados por vetores onde a maioria dos componentes
possui valores nao-zero, sao particularmente eficazes para capturar similaridade semantica
global. Estes embeddings, tipicamente gerados por modelos neurais como BERT ou BGE-
M3, codificam informacoes semanticas de forma distribuida através de todas as dimensoes
do vetor. Esta representacao permite que conceitos semanticamente relacionados, mesmo
quando expressos através de vocabularios diferentes, sejam identificados como similares.

Por outro lado, os embeddings esparsos, onde apenas uma pequena fracao dos
componentes possui valores nao-zero, preservam informagoes sobre correspondéncias lexicais
especificas. Técnicas como TF-IDF ou BM25 geram naturalmente representacoes esparsas
que sao altamente eficazes para consultas que requerem correspondéncia exata de termos
especificos, nomes préprios ou terminologia técnica precisa.

O modelo BGE-M3 utilizado neste trabalho integra ambas as abordagens, conforme
descrito por KARPUKHIN et al. (2020), permitindo que sistemas RAG otimizem a
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recuperacao combinando similaridade semantica global (através de embeddings densos)
com correspondéncias lexicais precisas (através de embeddings esparsos). Esta integracao é
particularmente valiosa em contextos educacionais onde consultas podem requerer tanto
compreensao conceitual quanto identificacao de termos técnicos especificos.

2.3.7 Desafios e Limitacoes dos Text Embeddings

Apesar de seus avancos significativos, os text embeddings enfrentam desafios
importantes que influenciam sua aplicagao em sistemas RAG educacionais:

e Curse of Dimensionality: Espacos de alta dimensionalidade podem resultar em
distancias uniformes entre pontos, reduzindo a eficacia das métricas de similaridade.
Este fenomeno é particularmente problematico para embeddings com milhares de
dimensoes.

e Viés de Dominio: Embeddings treinados em corpora gerais podem nao capturar
adequadamente nuances terminolédgicas de dominios especializados, como terminologia
médica, juridica ou técnica especifica.

e Sensibilidade a Variagoes Superficiais: Pequenas mudancas na formulagao podem
resultar em embeddings significativamente diferentes, especialmente para modelos
sensiveis a ordem de palavras ou estrutura sintdtica.

e Limitacoes de Comprimento: Muitos modelos possuem limitacoes na extensao de
texto que podem processar eficazmente, necessitando estratégias especiais para
documentos longos.

e Interpretabilidade Limitada: A natureza distribuida dos embeddings densos torna di-
ficil interpretar quais aspectos especificos do significado sao capturados por diferentes
dimensoes.

e Desempenho Desigual Entre Idiomas: Mesmo modelos multilingues podem demons-
trar performance variavel entre diferentes idiomas, especialmente para idiomas com
menos recursos de treinamento disponiveis.

2.3.8 Aplicacoes Especificas em Sistemas RAG Educacionais

No contexto especifico de sistemas RAG educacionais, os text embeddings desem-
penham papéis criticos que vao além da simples recuperacao de documentos relevantes.
Eles devem facilitar a compreensao pedagdgica e suportar diferentes modalidades de
aprendizagem.

A capacidade de capturar relacoes conceituais hierarquicas é fundamental para apli-
cagoes educacionais, onde conceitos frequentemente possuem pré-requisitos e dependéncias
complexas. Embeddings eficazes devem ser capazes de identificar nao apenas similaridade
direta, mas também relagoes de generalizacao, especializagao e dependéncia conceitual.

A adaptacao a diferentes niveis de complexidade representa outro requisito es-
pecifico do dominio educacional. Idealmente, embeddings deveriam capturar nao apenas
o conteudo semantico, mas também o nivel de sofisticagdo ou complexidade do texto,
permitindo que sistemas RAG adaptem suas respostas ao nivel educacional apropriado
para cada usuario.

A preservacao de precisao terminoldgica € critica em contextos educacionais onde
defini¢oes precisas e uso correto de terminologia técnica sao essenciais para o aprendizado
eficaz. Embeddings educacionais devem balancear flexibilidade semantica com precisao
terminolégica, evitando confusoes entre conceitos relacionados mas distintos.
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A capacidade multilingue assume importancia especial em contextos educacionais
globais ou em paises onde materiais didaticos transitam entre multiplos idiomas. Para o
contexto brasileiro, a capacidade de processar eficazmente tanto portugués quanto ingles,
mantendo equivaléncia semantica entre tradugoes de conceitos técnicos, é fundamental
para a utilidade pratica do sistema.

2.3.9 Tendeéncias Futuras e Desenvolvimentos Emergentes

O campo dos text embeddings continua evoluindo rapidamente, com varias tendeén-
cias emergentes prometendo melhorar significativamente suas capacidades para aplicagoes
educacionais:

e Embeddings Adaptativos: Modelos que ajustam suas representagoes baseado no
contexto especifico da aplicacao e feedback do usuario, permitindo personalizacao
continua para diferentes dominios educacionais.

e Embeddings Hierarquicos: Representacoes que capturam explicitamente estrutu-
ras hierdrquicas de conhecimento, essenciais para modelar relagoes conceituais em
materiais educacionais.

e Embeddings Multimodais: Integracao de informacgoes textuais com outros tipos de
midia (imagens, audio, video) comuns em materiais educacionais modernos.

e Embeddings com Incerteza: Representacoes que incluem medidas explicitas de
confianga e incerteza, permitindo que sistemas RAG comuniquem adequadamente
limitagoes de conhecimento.

e Embeddings Explicaveis: Desenvolvimento de técnicas que tornam mais trans-
parente quais aspectos do significado sao capturados por diferentes dimensoes do
embedding, facilitando debugging e refinamento de sistemas educacionais.

Estas tendéncias indicam um futuro promissor para a aplicagao de text embeddings
em sistemas educacionais, com potencial para suportar formas mais sofisticadas e eficazes
de recuperacao e apresentagao de conhecimento personalizado para diferentes contextos de
aprendizagem.

2.4 Processamento de Documentos PDF

O processamento eficiente de documentos do tipo Portable Document Format
(PDF) constitui um componente fundamental para sistemas RAG educacionais, pois a
maioria dos materiais didaticos académicos sao distribuidos neste formato. O PDF foi
projetado para preservar a formatagao visual e layout de documentos independentemente
da plataforma de visualizacao, caracteristica que, embora vantajosa para apresentagao,
introduz complexidades significativas para extracao automatizada de conteido estruturado
(BAST; KORZEN, 2017).

A importéancia do processamento adequado de PDFs em contextos educacionais
deriva da necessidade de transformar materiais didaticos estaticos em bases de conhecimento
estruturadas e pesquisaveis. Esta transformacao permite que sistemas RAG acessem
e recuperem informacoes especificas de livros, artigos e outros recursos educacionais,
mantendo a fidelidade ao contetido original e preservando metadados importantes como
estrutura hierarquica, citagoes e referéncias.
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2.4.1 Desafios no Processamento de PDFs

Os documentos PDF apresentam desafios tinicos para extragao de informacao que
distinguem significativamente este processo da manipulacao de texto plano ou formatos
estruturados como HTML ou XML:

e Complexidade de Layout: Documentos académicos frequentemente utilizam layouts
sofisticados com multiplas colunas, elementos flutuantes, cabecalhos e rodapés, caixas
de texto e elementos graficos integrados que dificultam a identificacao da ordem de
leitura apropriada.

e Diversidade de Formatagao: Diferentes editoras, autores e ferramentas de criacao
resultam em variagoes significativas nos padroes de formatacao, exigindo algoritmos
robustos que possam adaptar-se a miltiplos estilos e convengoes.

e Heterogeneidade de Elementos: PDFs académicos misturam texto corrido, férmu-
las matematicas, tabelas, figuras, graficos e referéncias bibliograficas, cada tipo
requerendo estratégias de processamento especificas.

e Preservagao de Hierarquia: A estrutura hierarquica de capitulos, secoes e subsecoes
deve ser identificada e preservada para manter a organizacao conceitual do material
didético.

e Codificagao de Caracteres: Problemas de codificacao, caracteres especiais, simbolos
matematicos e elementos tipograficos podem resultar em extragao incorreta ou perda
de informacao critica.

e Elementos Nao-Textuais: Informacgoes importantes frequentemente residem em fi-
guras, diagramas, tabelas e outros elementos nao-textuais que requerem técnicas
especializadas de processamento.

2.4.2 Abordagens para Extracao de Contetido

Diferentes estratégias tém sido desenvolvidas para abordar os desafios da extragao
de conteido de documentos PDF, cada uma com vantagens e limitagoes especificas:

2.4.2.1 Extracao Baseada em Regras Heuristicas

Abordagens tradicionais utilizam conjuntos de regras programéticas para identificar
padroes estruturais como cabecalhos, pardgrafos, listas e citagoes. Estas técnicas dependem
de analise de propriedades visuais como tamanho de fonte, posicionamento, espagamento e
formatacao tipografica. Embora computacionalmente eficientes, estas abordagens sofrem de
limitagoes significativas em robustez e generalizagao entre diferentes estilos de documento.

2.4.2.2 Extracao Baseada em Modelos de Layout

Modelos de aprendizado profundo especializados, como LayoutLM (XU et al.,
2020) e evolugoes como LayoutLMv2 (XU et al., 2021), incorporam informagoes espaciais
e visuais para melhor compreensao da estrutura do documento. Estes modelos sao pré-
treinados em grandes corpus de documentos e podem identificar regioes de interesse,
classificar elementos estruturais e extrair informacoes com maior precisao que abordagens
puramente baseadas em regras.
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2.4.2.3 Extracao Baseada em Tabela de Contetido

Esta abordagem utiliza a tabela de conteido (TOC) existente no documento PDF
como guia estrutural para a extragao. A TOC fornece informagoes hierarquicas sobre
organizacao de capitulos, segoes e subsecoes, permitindo mapeamento direto do contetido
para esta estrutura pré-definida. Esta técnica é particularmente eficaz para documentos
académicos bem estruturados, como livros diddticos e monografias.

2.4.3 Segmentacao de Texto (Chunking)

A segmentacao ou chunking representa um processo critico na preparacao de
documentos para sistemas RAG, envolvendo a divisao do texto extraido em segmentos de
tamanho apropriado para processamento eficiente e recuperacgao precisa. A qualidade desta
segmentacao influencia diretamente tanto a eficacia da recuperacao quanto a relevancia
das respostas geradas (GIDIOTIS; TSOUMAKAS, 2020).

As estratégias de chunking variam em sofisticacao e adequagao para diferentes
tipos de conteudo:

e Segmentacao por Tamanho Fixo: Divide o texto em blocos de tamanho predetermi-
nado (caracteres ou tokens), sendo simples de implementar mas podendo fragmentar
unidades semanticas coerentes.

e Segmentacao por Delimitadores Naturais: Utiliza marcadores linguisticos como
paragrafos, sentengas ou secoes para determinar fronteiras de segmentos, preservando
melhor a coeréncia semantica.

e Segmentacao Estrutural: Baseia-se na estrutura hierdrquica do documento, criando
segmentos que correspondem a unidades conceituais como secoes ou subsecgoes.

e Segmentacao com Sobreposicao: Inclui conteido compartilhado entre segmentos
adjacentes para preservar contexto e evitar perda de informagao em fronteiras.

e Segmentagao Semantica: Utiliza técnicas de processamento de linguagem natural
para identificar fronteiras semanticamente significativas, resultando em segmentos
mais coerentes tematicamente.

2.4.4 Extracao de Metadados Estruturais

A extracao de metadados estruturais envolve a identificacdo e preservacao de
informacoes sobre a organizacao hierarquica do documento, incluindo titulos de capitulos,
secoes, subsegoes, numeracao, e outras informacoes estruturais que facilitam navegacgao e
referenciamento precisos.

Estes metadados sao fundamentais para sistemas RAG educacionais pois permitem:

e Contextualizacao Hierarquica: Compreensao de onde cada segmento de texto se
situa na estrutura global do documento.

e Referenciamento Preciso: Capacidade de fornecer citagoes especificas incluindo livro,
capitulo, secao e pagina.

e Navegacao Estrutural: Facilitar movimentagao entre segoes relacionadas ou hierar-
quicamente conectadas.

e Filtragem Contextual: Possibilitar recuperacao focada em se¢oes especificas baseada
em preferéncias do usudario ou contexto da consulta.
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Qualidade e Validacao da Extracao

A validacao da qualidade da extracao de PDF's é crucial para garantir a confiabili-
de sistemas RAG educacionais. Aspectos importantes incluem:
Fidelidade Textual: Verificacao de que o texto extraido corresponde fielmente ao
contetdo original, sem omissoes, duplicacoes ou corrupgoes.
Preservagao Estrutural: Confirmacao de que a hierarquia e organizacao do documento
foram mantidas adequadamente.
Integridade de Metadados: Validacao de que informacoes como titulos, numeragao e
referéncias foram extraidas corretamente.
Completude da Extracao: Verificacao de que se¢des importantes nao foram omitidas
ou mal processadas.
Consisténcia de Formatacao: Garantia de que elementos como férmulas matemaéticas,
simbolos especiais e formatacao técnica foram preservados apropriadamente.

Limitagoes e Desafios Técnicos

Apesar dos avancos significativos, o processamento automatizado de documentos
ainda enfrenta limitacoes importantes:
Variabilidade de Qualidade: PDF's gerados por diferentes ferramentas ou digitalizados
podem apresentar qualidade inconsistente, afetando a precisao da extracao.
Elementos Graficos Complexos: Diagramas, graficos e figuras contém informagoes
importantes que sao dificeis de extrair automaticamente.
Formulas Matematicas: Equacoes e expressoes matematicas frequentemente requerem
processamento especializado para preservar significado e formatacao.
Multilinguismo: Documentos em multiplos idiomas ou com caracteres especiais
podem apresentar desafios adicionais de codificacao e processamento.
Escalabilidade: Processamento de grandes volumes de documentos requer otimizagoes
significativas para manter eficiéncia computacional.

Tendéncias e Desenvolvimentos Futuros

O campo de processamento de documentos PDF continua evoluindo, com tendén-

cias promissoras incluindo:

mais

dade

Modelos Multimodais: Integracao de processamento de texto, imagens e layout em
modelos unificados que compreendem documentos de forma mais holistica.
Processamento Semantico: Utilizagao de modelos de linguagem avancados para
compreender nao apenas estrutura, mas também semantica e intengao do conteido.
Extracao Adaptativa: Sistemas que se adaptam automaticamente a diferentes estilos
e formatos de documento sem necessidade de configuracao manual.
Processamento de Elementos Visuais: Avancos em visao computacional para extracao
automatica de informacoes de figuras, graficos e diagramas.
Validagao Automatica: Desenvolvimento de métricas e técnicas automaticas para
avaliar qualidade e completude da extracao sem intervencao humana.

Estes desenvolvimentos prometem tornar o processamento de documentos PDF
preciso, eficiente e adequado para aplicagoes educacionais que demandam alta fideli-
e preservacao de estrutura conceitual.
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2.5 Classificacao de Intencoes

A classificacao de intengoes do usuario é fundamental para sistemas conversacionais
adaptativos, permitindo personalizar a estratégia de recuperacao e geracao de acordo com
o objetivo da consulta.

2.5.1 Taxonomias de Intencao

As taxonomias de intencao variam de acordo com o dominio de aplicacao. Para
assistentes educacionais, uma taxonomia tipica pode incluir:

e Resposta a Perguntas (Question Answering): Busca por informacoes especificas
ou explicacoes sobre conceitos.

e Sumarizacao (Summarization): Solicitagdo de resumos concisos de tépicos ou
conceitos.

e Programacgao (Coding): Busca por ajuda com implementagdo ou explicagao de
codigo.

e Busca por Informacao (Searching for Information): Localizagdo de informagoes
especificas em materiais de estudo.

e Resolugao de Problemas (Problem Solving): Assisténcia na resolucao de exercicios
ou problemas complexos.

e Explicacao Conceitual (Conceptual Explanation): Solicitagao de explicagoes
sobre conceitos abstratos ou tedricos.

2.5.2 Técnicas de Classificacao de Intencgoes

As técnicas para classificacdo de intengoes evoluiram significativamente com os
avancos na area de Processamento de Linguagem Natural (NLP) (SOLOMIN; IVANOVA,
2020):

2.5.2.1 Abordagens Tradicionais

e Classificadores Baseados em Regras: Utilizam padroes e expressoes regulares para
identificar intencoes.

e Classificadores de Maquina de Vetores de Suporte (SVM): Utilizam caracteristicas
extraidas manualmente (TF-IDF, n-gramas, etc.).

e Classificadores Bayesianos: Aplicam teorema de Bayes para estimar a probabilidade
de cada intencao.

2.5.2.2 Abordagens Baseadas em Redes Neurais

e Redes Recorrentes (LSTM, GRU): Capturam dependéncias sequenciais em texto.

e Redes Convolucionais (CNN): Identificam padroes locais em sequéncias de texto.

e Modelos Baseados em Transformer: Utilizam arquiteturas como BERT para
classificacao de intengoes, com resultados estado-da-arte.

2.5.2.3  Fine-tuning de Modelos Pré-treinados

A abordagem moderna mais eficaz envolve o fine-tuning de modelos de linguagem
pré-treinados para a tarefa especifica de classificacao de intencoes como mostrado em
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SOLOMIN e IVANOVA (2020):
P(i|q) = softmax(W - f(q) + b) (2.17)

onde:
e ¢ ¢ a consulta do usuério
f(q) é o embedding da consulta, gerado pelo modelo pré-treinado
W e b sao os parametros da camada de classificacao
P(ilq) é a distribuicao de probabilidade sobre as possiveis intengoes

2.5.3 Desafios na Classificagao de Intencgoes

A classificacao de intengoes enfrenta diversos desafios:
Ambiguidade: Uma mesma consulta pode ter multiplas interpretacoes.
Intencoes Sobrepostas: Uma consulta pode conter multiplas intencoes simultaneas.
Variagoes Linguisticas: Diferentes formulagoes da mesma intengao.
Dependéncia de Contexto: A intencao pode depender do histérico da conversa.
Multilinguismo: Necessidade de entender intengoes em diferentes idiomas.

Sistemas modernos de classificacao de intencoes abordam estes desafios através de
modelos mais sofisticados, conjuntos de dados diversos e técnicas de aumento de dados.

2.6 Assistentes Educacionais Baseados em TA

Os assistentes educacionais baseados em TA representam uma aplicagao especiali-
zada de sistemas conversacionais, com foco em suporte ao aprendizado e desenvolvimento
de conhecimento.

2.6.1 Fundamentos Pedagogicos

Os assistentes educacionais eficazes sao fundamentados em principios pedagogicos
estabelecidos em WOLLNY et al. (2021):

e Aprendizado Personalizado: Adaptacao as necessidades e estilo de aprendizado
individuais.

e Scaffolding: Fornecimento de suporte gradual, ajustado ao nivel de compreensao
do estudante.

e Feedback Imediato: Correcao e orientacao em tempo real.

e Aprendizado Ativo: Promocao de engajamento e reflexao critica.

e Zona de Desenvolvimento Proximal: Desafios que estendem o conhecimento atual,
mas permanecem acessiveis.

2.6.2 Tipos de Assistentes Educacionais

Diferentes tipos de assistentes educacionais atendem a objetivos pedagogicos
especificos:

e Tutores Inteligentes: Sistemas que guiam o estudante através de um curriculo
estruturado, adaptando-se ao seu progresso e dificuldades.

e Assistentes de Pesquisa: Focados em auxiliar estudantes a encontrar e compreender
informagoes relevantes para suas pesquisas.

e Companheiros de Estudo: Simulam um parceiro de estudo, promovendo discussoes e
debates sobre o material de aprendizado.
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e Auxiliares de Resolugao de Problemas: Especializados em ajudar estudantes a
resolver problemas e exercicios, fornecendo dicas progressivas.

e Facilitadores de Reflexao: Estimulam o pensamento metacognitivo, ajudando estu-
dantes a refletir sobre seu proprio aprendizado.

2.6.3 Impacto dos LLMs na Educagao

A integracao de LLMs avancados em assistentes educacionais tem transformado
significativamente o cenario educacional (JUMAR et al., 2024) (HAN et al., 2024):
e Acessibilidade Ampliada: Democratizagao do acesso a tutoria personalizada.
e Suporte Continuo: Disponibilidade 24/7 para esclarecer dividas e fornecer orienta-
goes.
e Personalizacao em Escala: Adaptacao a diferentes estilos de aprendizado e niveis de
conhecimento.
e Reducao de Barreiras Psicoldgicas: Estudantes podem fazer perguntas sem receio
de julgamento.
e Desenvolvimento de Habilidades Metacognitivas: Promocao da reflexao sobre o
préprio processo de aprendizado.

2.6.4 Desafios na Implementacao de Assistentes Educacionais

Apesar dos avancos, a implementacao de assistentes educacionais baseados em TA

enfrenta desafios significativos:

e Precisao e Confiabilidade: Necessidade de minimizar informacoes incorretas ou
enganosas.
Adaptagao Pedagoégica: Alinhamento com objetivos educacionais e metodologias
pedagédgicas eficazes.
Avaliagao de Eficacia: Dificuldade em medir o impacto real no aprendizado.
Dependéncia Excessiva: Risco de estudantes desenvolverem dependéncia do assistente
em detrimento de habilidades autonomas.
Equidade e Acesso: Garantia de que todos os estudantes possam se beneficiar
igualmente da tecnologia.
Barreiras Linguisticas: Desempenho desigual em diferentes idiomas, como destacado
por (SHEN et al., 2024).

2.7 Engenharia de Prompt

A engenharia de prompts é um componente critico para sistemas RAG, deter-
minando como o LLM utiliza o contexto recuperado para gerar respostas relevantes e
uteis.

2.7.1 Fundamentos da Engenharia de Prompts

A engenharia de prompts para LLMs envolve a estruturacao cuidadosa de instrugoes
e contexto para obter resultados desejados como mostrado em 2.4. Para sistemas RAG,
como mostrado em LIU et al. (2023a), isso inclui:
e Instrugoes Claras: Orientacoes explicitas sobre como interpretar e utilizar o contexto
recuperado.
e Formatacgao Estruturada: Apresentagao do contexto de forma a facilitar sua compre-
ensao pelo modelo.
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INSTRUCOES SISTEMATICAS:

Vocé é um assistente educacional especializado. Utilize exclusivamente as
informagdes fornecidas no contexto para responder as consultas. Caso a res-
posta ndo possa ser determinada a partir do contexto disponivel, declare
explicitamente esta limitacdo. Mantenha precisdo factual rigorosa e inclua
citagdes apropriadas das fontes. Estruture respostas de forma didatica e

pedagogicamente tutil.

[Fonte: Neural Networks and Deep Learning, Cap. 8] Redes Neurais Convoluci-
onais (CNNs) s&o arquiteturas especializadas para processamento de dados
com estrutura espacial, como imagens. Utilizam operag¢des de convolugdo que
preservam relagdes espaciais através de filtros deslizantes que detectam
caracteristicas locais.

[Fonte: Deep Learning with Python, Cap. 5] A operag&o de convolugdo aplica
um filtro sobre regides locais da entrada, computando produtos escalares
que formam mapas de caracteristicas. Camadas de pooling subsequentes redu-
zem dimensionalidade preservando informagdes essenciais.

[Fonte: Computer Vision with Deep Learning, Sec. 3.2] CNNs demonstram inva-
riéncia translacional parcial e compartilhamento de par&metros, reduzindo
significativamente o nimero de pardmetros comparado a redes totalmente co-
nectadas para dados de alta dimensionalidade.

CONSULTA DO USUARIO:
Explique como funcionam as redes neurais convolucionais e quais s&o suas
principais vantagens para processamento de imagens.

Figura 2.4 — Estrutura de um prompt RAG educacional, demonstrando a integragao de
instrucgoes sisteméticas, contexto recuperado estruturado e consulta do usuério
para otimizacao da qualidade da resposta.

e Especificagao de Saida: Definicao do formato e contetido esperados na resposta.
e Controle de Comportamento: Instrucoes para garantir precisao, citacao adequada e
reconhecimento de limitacoes.

2.7.2 Técnicas Avancgadas de Engenharia de Prompts
Diversas técnicas tém sido desenvolvidas para melhorar a eficicia da engenharia
de prompts:

2.7.2.1 Prompts em Poucas Etapas (Few-Shot Prompting)

Esta técnica envolve a inclusao de exemplos do comportamento desejado no
prompt:
Vocé é um assistente educacional especializado em matemdatica.
Dada uma pergunta, fornega uma explicagdo clara e passo a passo.
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Exemplo 1:

Pergunta: Como resolver x"2 - 5x + 6 = 07

Resposta: Para resolver esta equacdo quadratica, vamos fatorar o lado
esquerdo. Notamos que x°2 - 5x + 6 = (x-2)(x-3). Igualando cada fator
a zero, obtemos x=2 ou x=3. Portanto, as solugles sdo x=2 e x=3.
Agora, responda & seguinte pergunta:

{consulta_do_usudrio}

2.7.2.2  Prompts em Cadeia de Pensamento (Chain-of-Thought Prompting)

Esta técnica incentiva o modelo a decompor problemas complexos em passos
intermedidrios, como mostrado em WEI et al. (2022):

N

Para responder & pergunta do usudrio, siga estes passos:
Identifique os conceitos-chave mencionados na pergunta
Consulte as informagdes relevantes no contexto fornecido
Sintetize uma explicagdo baseada nessas informagdes
Verifique se a explicagdo estd completa e precisa
Forneca uma resposta final com as citagdes apropriadas

g W N -

2.7.2.3 Prompts Adaptados a Intencao

Prompts especificos para diferentes inten¢oes do usuédrio podem melhorar signifi-
cativamente a qualidade das respostas:
e Para Resposta a Perguntas: Enfatiza precisao, abrangéncia e citacao adequada.
e Para Sumarizagao: Foca em concisao, identificacao de pontos-chave e estrutura clara.
e Para Programacao: Prioriza clareza, corregao e explicacao do codigo.
e Para Busca de Informagoes: Destaca a organizagao e a relevancia das referéncias.

2.7.3 Otimizacao de Consultas para Recuperacao Eficaz

Uma técnica avangada em sistemas RAG é a otimizagao de consultas, onde a
consulta original do usudrio é transformada em consultas de recuperacao mais eficazes:
e Expansao de Consultas: Adicao de termos relacionados para aumentar a cobertura
da recuperacao.
e Reformulagao: Transformacao da consulta em formato mais adequado para recupe-
racao.
e Decomposigao: Divisao de consultas complexas em subconsultas mais especificas.
e Especificagao: Adigao de termos técnicos ou académicos para melhorar a precisao.
Esta otimizacao pode ser realizada utilizando o proprio LLM como um agente de
reformulagao, seguindo um prompt como:

Sua tarefa é transformar a consulta do usuario em consultas de
recuperacdo eficazes para um sistema RAG educacional.

Consulta original: "Como funciona aprendizado por reforgo?"

Gere:
1. Uma versdo aprimorada da consulta original
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2. Trés consultas de recuperagdo focadas, usando terminologia técnica

Formato de saida:

<enhanced>versdo aprimorada da consulta</enhanced>
<retrievall>consulta 1</retrievalil>
<retrieval2>consulta 2</retrieval2>
<retrieval3>consulta 3</retrieval3>

2.8 Consideracgoes Eticas e Limitacoes

O desenvolvimento e implementacao de assistentes educacionais baseados em LLMs

e RAG levantam importantes consideragoes éticas e apresentam limitacoes significativas.

2.8.1

2.8.2

2.8.3

Consideracoes Eticas

Vieses e Preconceitos: LLMs podem refletir e amplificar vieses presentes nos dados
de treinamento, potencialmente perpetuando estereétipos e desigualdades (SHEN et
al., 2024).

Privacidade: Consultas dos estudantes podem revelar informacoes sensiveis sobre
seu conhecimento, dificuldades e interesses.

Autonomia do Aprendizado: Dependéncia excessiva do assistente pode comprometer
o desenvolvimento de habilidades criticas de pensamento independente.
Transparéncia: Estudantes devem compreender quando estao interagindo com um
sistema automatizado e suas limitagoes.

Acessibilidade: Garantia de que a tecnologia seja acessivel a estudantes de diferentes
contextos socioeconomicos e habilidades.

Limitacoes Técnicas

Alucinagoes: LLMs podem gerar informacoes incorretas com alta confianca, especial-
mente quando o contexto recuperado é insuficiente.

Raciocinio Matematico: Dificuldade em resolver problemas matematicos complexos
que exigem raciocinio multietapa.

Compreensao Profunda: Limitacoes na compreensao genuina de conceitos abstratos
e suas interrelagoes.

Adaptabilidade: Desafios em ajustar dinamicamente o nivel de explicacao ao conhe-
cimento prévio do estudante.

Multilinguismo: Desempenho desigual em diferentes idiomas, com menor qualidade
em linguas com menos recursos.

Mitigacao e Boas Préticas

Diversas estratégias podem ser adotadas para mitigar estas limitacoes:
Controle de Precisao: Implementacao de sistemas RAG robustos para fundamentar
as respostas em fontes confidveis.
Transparéncia de Limitagoes: Comunicacao clara das limitagoes do sistema aos
estudantes.

e Revisao Humana: Supervisao por educadores para conteidos sensiveis ou complexos.
e Design Centrado no Estudante: Desenvolvimento focado nas necessidades reais e

experiéncia dos estudantes.
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e Avaliacao Continua: Monitoramento e aprimoramento constante para detectar e
corrigir problemas.

2.9 Conclusao

Este capitulo apresentou os fundamentos tedéricos essenciais para a compreensao
do Assistente de Estudos baseado em ITA. Foram abordados os principios e técnicas que
sustentam sistemas modernos baseados em LLMs e RAG, desde a arquitetura Transformer
até métodos avancados de engenharia de prompts e avaliacao.

A compreensao destes fundamentos é crucial para o desenvolvimento de sistemas
educacionais que sejam nao apenas tecnicamente robustos, mas também pedagogicamente
eficazes. Os proximos capitulos detalharao a metodologia especifica e a implementacao do
sistema proposto, construindo sobre estas bases tedricas.

Os avancos recentes em LLMs, técnicas de RAG, processamento de documentos e
classificacao de intencoes abrem possibilidades sem precedentes para assistentes educacio-
nais personalizados e escaldaveis (LIAO et al., 2024). No entanto, é fundamental abordar
estes desenvolvimentos com uma compreensao clara tanto de suas capacidades quanto de
suas limitagoes, garantindo que a tecnologia sirva efetivamente aos objetivos educacionais
e ao desenvolvimento do estudante.
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3 IMPLEMENTACAO

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do assis-
tente educacional baseado em Inteligéncia Artificial, detalhando as técnicas e procedimentos
empregados em cada etapa do processo. O sistema proposto integra multiplas tecnolo-
gias, incluindo processamento de documentos PDF, geracao de embeddings, classificagao
de intencoes e RAG, para criar uma solucao adaptativa as necessidades especificas dos
estudantes.

3.1 Processamento de Documentos PDF

O processamento eficiente e estruturado de documentos PDF constitui a base
fundamental para o sistema RAG desenvolvido neste trabalho. Esta etapa é crucial pois
determina a qualidade e a estrutura das informacgoes disponiveis para recuperagao durante
as interacgoes com o usuario. Para atingir resultados otimizados, foi desenvolvido um pipeline
de processamento que aborda os diversos desafios inerentes a extracao de informacoes de
documentos académicos e didaticos.

3.1.1 Estrutura Geral do Pipeline de Processamento

O pipeline de processamento de documentos PDF foi projetado para maximizar
tanto a preservacao da estrutura original do documento quanto a qualidade da recuperagao
subsequente. A abordagem implementada segue as seguintes etapas principais:

1. Extragao e andlise da tabela de conteido (TOC) do documento
Identificacao automatica de capitulos e segoes relevantes
Extracao de texto com preservacao do contexto estrutural
Segmentagao do texto em chunks semanticamente coerentes
Filtragem e limpeza dos chunks para remocao de conteudo irrelevante

6. Associagao de metadados estruturais a cada chunk
Esta abordagem foi inspirada em metodologias estabelecidas na literatura para processa-
mento de documentos académicos, particularmente nas técnicas de extracao estruturada
propostas por YU, ZHANG e WANG (2020), mas com adaptacoes especificas para o
contexto educacional.

Ol W

3.1.2 Extracao e Andlise da Tabela de Contetido

A primeira etapa do processamento consiste na extracao e analise da tabela de
contetdo (TOC) do documento PDF. Esta etapa é fundamental pois a TOC fornece
informagodes valiosas sobre a estrutura hierarquica do documento, facilitando a navegagao
semantica pelo conteido. Para realizar esta extracao, utiliza-se a biblioteca PyMuPDF
(ARTIFEX SOFTWARE, Inc., 2025), que permite acessar diretamente a estrutura interna
do documento:

def get_table_of_contents_from_PDF(path: str):
if not os.path.exists(path):
raise FileNotFoundError (f"0 arquivo {path} ndo existe.")
fitz.open(path)
doc.get_toc()

doc
toc



doc.close()
return toc
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Tabela 3.1 — Extrato do sumério do livro “Hands-On Machine Learning” (GERON, 2019)

Nivel Titulo Pagina
1 Cover 1
1 Copyright 4
1 Table of Contents 5
1 Preface 13
2 The Machine Learning Tsunami 13
2 Machine Learning in Your Projects 13
2 Objective and Approach 14
2 Prerequisites 15
2 Roadmap 15
2 Other Resources 17
2 Conventions Used in This Book 18
2 Code Examples 19
2 Using Code Examples 20
2 O’Reilly Safari 20
2 How to Contact Us 20
2 Changes in the Second Edition 21
2 Acknowledgments 25
1 Part I. The Fundamentals of Machine Learning 27
2 Chapter 1. The Machine Learning Landscape 29
3 What Is Machine Learning? 30
3 Why Use Machine Learning? 30

Nota: FEsta tabela representa apenas uma parte do sumdrio original do livro "Hands-On Machine Learning
with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow”(2* edi¢do) de Aurélien Géron, extraida e organizada pelo

autor para fins de demonstracao.

O TOC extraido, como mostrado na Tabela 3.1, é uma lista de tuplas contendo

trés elementos: nivel hierdrquico, titulo da se¢ao e niimero da péagina. Esta estrutura é
entao processada para identificar os elementos estruturais relevantes do documento.

3.1.3 Identificacao Automatizada de Capitulos

A identificacao de capitulos e se¢oes relevantes é realizada através de uma aborda-

gem hibrida que combina analise heuristica e processamento de linguagem natural. Para
superar as limitacoes das abordagens puramente baseadas em regras, foi implementada
uma técnica de classificagao assistida por um modelo de linguagem (gpt-4o-mini):

def get_model_answer_of_chapters(toc_prompt: str, model: str
# Instrugbdes para o modelo identificar capitulos e apéndices

None) :

prompt_engineering = """Given the table of contents of this book

N
s
Do
(_)

containing the importance index, topic name and topic page, provide me
with the list of chapters and apendixes in the book.
not inclue figures, tables, preface, index, bibliography,
non-chapter or non-appendix sections.

or any other
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If an appendix is present with sub-sections, the sub-sections should not
— be included in the list, only the appendix name. For example, if the
— appendix is "Appendix A" and it has sub-sections "A.1", "A.2", "A.3",
— only "Appendix A" should be included in the list.

If the book is separated into parts, the parts should not be included in
— the list.

This list must be contain only the Name of the sectioms.

The Names must be exactly as they appear in the table of contents.

The response must have only the list in python format. For example, if the
— list is ['a', 'b', 'c'], the response must be ['a', 'b', 'c']. It cannot

— have any other text. If the list is empty, the response must be []."""

# Combinacdo do TOC e instrucgdes
full_prompt = toc_prompt + prompt_engineering

# Chamada ao modelo de linguagem
response = generate_inference (

[{"role": "user", "content": full_promptl}],
)

Esta abordagem permite identificar de forma robusta os capitulos relevantes mesmo
em documentos com estruturas nao padronizadas, superando as limitagoes dos métodos
tradicionais baseados exclusivamente em regras heuristicas.

3.1.4 Extracao de Texto com Preservacao de Contexto

Apos a identificacao dos elementos estruturais relevantes, procede-se a extracao do
conteudo textual. Esta etapa foi implementada de forma a preservar o contexto estrutural,
distinguindo entre diferentes niveis hierdrquicos do documento (introdugoes de capitulos,
segoes, subsecoes, etc.).

Exemplo simplificado para extracdo de introducdo de capitulo
if topics: # Se o capitulo tem topicos
pre_topic_text = ""
for i in range(chapter_page, topics[0] ["Page"]):
page_text = reader.pages[i].extract_text()
title_test_text = topics[0] ["Topic"] + "\n"
if title_test_text in page_text:
page_text = page_text.split(title_test_text) [0]
pre_topic_text += page_text
else: # Se o capitulo ndo tem topicos tdentificados
# Determinar onde o capitulo termina
if index == len(summary_list) - 1: # Ultimo capitulo
next_chapter_page = len(reader.pages)
else:
next_chapter_page = summary_list[index + 1] ["Page"]
# Eztrair todo o conteddo do capitulo
pre_topic_text = ""
for i in range(chapter_page, next_chapter_page):
pre_topic_text += reader.pages[i].extract_text()

Este processo é repetido para cada elemento estrutural identificado, resultando em uma
extracao que preserva a relagao hierarquica entre os diferentes componentes do documento.
3.1.5  Segmentacao em Chunks Semanticamente Coerentes

Um dos aspectos mais criticos para o desempenho de sistemas RAG é a estratégia
de segmentacao (chunking) do texto extraido. Neste trabalho, adotou-se uma abordagem
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hibrida de chunking que combina divisao por tamanho fixo com consideracoes semanticas
e estruturais.

text_splitter = NLTKTextSplitter (
chunk_size=chunk_size,
separator="\n",
chunk_overlap=1000

for text in text_splitter.split_text(pre_topic_text):
text = text.encode("utf-8", errors="ignore").decode("utf-8")
# Filtros de qualidade aplicados ao chunk
if len(text) < 300: # Skip chunks muito pequenos

continue
# Filtro para textos com excesso de pontuagdo
normalized_text = re.sub(zr"\.{2,}", "", text)
filtered_text = re.sub(

I'"\d\ ) \du s

lambda m: m.group().replace(".", ""),
normalized_text

)

if filtered_text.count(".") / len(text) > 0.02:
continue

# Armazenamento do chunk processado
full _df = full_df._append(

{
"Book": book_name,
"Chapter": title,
"Text": text,
"Topic": "Chapter Introduction",
"is_introduction": True,
1,

ignore_index=True,

A estratégia de divisao implementada utiliza a biblioteca NLTK para realizar cortes que
respeitam fronteiras linguisticas naturais, enquanto também mantém uma sobreposicao
significativa (1000 caracteres no exemplo) entre chunks consecutivos para preservar contexto.
Adicionalmente, foram implementados filtros de qualidade que removem chunks muito
pequenos ou com caracteristicas que indicam baixa qualidade textual (como excesso de
pontuagao).

3.1.6 Metadados e Enriquecimento de Chunks

Cada chunk gerado no processo anterior é enriquecido com metadados estruturais

que facilitam sua posterior recuperacao contextual. Estes metadados incluem:

e Nome do livro ou documento fonte

e Titulo do capitulo

e Topico ou secao especifica

e Flag indicando se o chunk pertence a uma introducgao

e Informacoes de posicionamento relativo no documento
Este enriquecimento com metadados é crucial para a fase de recuperagao, pois permite que
o sistema nao apenas recupere chunks relevantes, mas também compreenda seu contexto
estrutural dentro do documento original.
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3.1.7 Desafios e Solucoes Implementadas

O processamento de documentos PDF apresenta diversos desafios que foram
abordados com solugoes especificas:

3.1.7.1 Desafio de Layout Variavel

Documentos académicos e didaticos frequentemente apresentam layouts complexos
com miiltiplas colunas, figuras incorporadas, tabelas e elementos flutuantes. Para abordar
este desafio, foi adotada uma estratégia de processamento baseada na tabela de contetdo
(TOC) em vez de técnicas de anélise de layout visual. Esta abordagem permite contornar
as complexidades de layout, focando na estrutura semantica do documento conforme
representada na TOC.

3.1.7.2 Desafio de Fronteiras Semanticas

A divisao de texto em chunks pode frequentemente romper unidades seméanticas
coerentes, como explicacoes de conceitos ou passos de um raciocinio. Para mitigar este
problema, foi implementada uma sobreposicao significativa entre chunks consecutivos
(chunk_overlap = 1000) com um tamanho de chunk de 3000 caracteres (chunk_size =
3000). Esses valores foram obtidos experimentalmente através da analise de uma amostra
aleatoria de chunks, identificando um tamanho que comportasse um paragrafo médio, ja
que a segmentacao ¢ baseada nessa estrutura. Isso garante que conceitos que possam ter
sido divididos em dois chunks ainda possam ser recuperados integralmente. Adicionalmente,
a utilizagao do NLTKTextSplitter com separador baseado em quebras de linha ajuda a
respeitar fronteiras naturais de paragrafos.

3.1.8 Processamento em Lote e Gerenciamento de Memoéria

Para permitir o processamento eficiente de grandes volumes de documentos, foi
implementada uma abordagem de processamento em lote com gerenciamento cuidadoso
de memoéria:

def process_and_save_multiple_pdfs(
self,
pdf_paths: 1list,
book_names: list = None,
chunk_size: int = 3000,
output_path: str = "embeddings.db",

):

# Ensure output_path has .db extension

db_path = (
output_path.replace(".json", ".db").replace(".pkl", ".db")
if output_path.endswith((".json", ".pkl"))
else output_path

)

# Process each PDF file separately
for i, path in tqdm(

enumerate (pdf_paths), desc="Processing PDF files", total=len(pdf_paths)
):

book_name = book_names[i] if book_names and i < len(book_names) else None
print (£"\nProcessing PDF: {book_name or path}")

try:
self .process_and_save_pdf_by_chapter(
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path, db_path, book_name, chunk_size
print (f"Completed processing {book_name or pathl}")

# Force garbage collection between files
import gc
gc.collect()

except Exception as e:
print (f"Error processing {book_name or path}: {e}")
continue

Esta abordagem processa cada documento individualmente, salvando os resultados dire-
tamente em um banco de dados SQLite em vez de manter todos os dados em memoria.
Adicionalmente, o cédigo explicitamente forga a coleta de lixo (garbage collection) entre
documentos para evitar vazamentos de memoéria durante o processamento de grandes
conjuntos de PDFs.

3.2 Classificacao de Intengoes

A classificacao precisa das intengoes do usuério representa um componente fun-
damental do sistema educacional desenvolvido, permitindo personalizar a estratégia de
recuperacao e geragao de respostas de acordo com objetivos especificos de aprendizagem.
Esta secao detalha a metodologia implementada para o desenvolvimento, treinamento e
integracgao do classificador de intengoes, destacando as escolhas técnicas e suas justificativas.

3.2.1 Taxonomia de Intencoes no Contexto Educacional

O primeiro passo para o desenvolvimento do classificador foi estabelecer uma
taxonomia adequada de intencoes relevantes para o contexto educacional. Apds andlise
da literatura e observagao de interagoes tipicas em ambientes de aprendizagem, foram
definidas as seguintes categorias de intengao:

e Resposta a Perguntas (Question Answering): Consultas que buscam informagoes
factuais especificas ou explicagoes diretas sobre conceitos.
e Sumarizacao (Summarization): Solicitagoes para condensar ou resumir um tépico
ou conceito complexo.
e Programacao (Coding): Consultas relacionadas & implementagao ou explicagao de
codigo.
e Busca por Informacao (Searching for Information): Consultas exploratérias
que buscam localizar informagoes especificas em documentos.
Esta taxonomia foi desenvolvida considerando os cendrios mais comuns de interacao entre
estudantes e materiais didaticos.

3.2.2  Conjunto de Dados para Treinamento

Para treinar um classificador robusto e preciso, foi necessario desenvolver um
conjunto de dados representativo que abrangesse as diversas categorias de intencao e
contemplasse a variabilidade linguistica natural. O processo de construcao deste conjunto
envolveu as seguintes etapas:
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3.2.2.1 Construgao de exemplos iniciais

Foi criado com base nas necessidades do projeto um dataset que tenta representar
o maximo de possibilidades que o projeto possa demandar.

3.2.2.2 Aumento de Dados via LLMs

A estratégia adotada neste trabalho foi a utilizacao de LLMs para o aumento de

dados. Partindo do conjunto inicial de exemplos, utilizou-se LLMs para gerar variagoes e
exemplos adicionais, seguindo técnicas similares as propostas por LI et al. (2023b). Este
processo envolveu:

e Fornecimento de exemplos base aos LLMs como poucas amostras (few-shot)

e Instrugoes explicitas para geracao de variagoes preservando a intengao original

e Diversificacao de formulagoes, niveis de formalidade e dominios de conhecimento

e Revisao manual de amostras para garantir qualidade e adequacao
Esta abordagem permitiu a expansao significativa do conjunto de dados de treinamento,
garantindo maior diversidade e robustez ao classificador treinado.

3.2.2.3 Balanceamento do Conjunto de Dados

Para garantir que o modelo nao desenvolvesse viés em favor das categorias mais
representadas, foi realizado um balanceamento cuidadoso do conjunto de dados, assegurando
que cada categoria de intencao tivesse representacao aproximadamente equivalente no
conjunto de treinamento.

3.2.2.4 Validacao Multilingue

Considerando a natureza multilingue do sistema desenvolvido, o conjunto de dados
foi expandido para incluir exemplos tanto em portugués quanto em inglés. Este passo foi
crucial para garantir o desempenho adequado do classificador em ambos os idiomas. O
processo de geracao via LLMs foi conduzido separadamente para cada idioma, assegurando
que as nuances linguisticas especificas fossem adequadamente representadas. O conjunto
de dados final estd disponivel publicamente no Huggingface no seguinte URL:

https://huggingface.co/datasets/claudiomello/AcademiCK-intent-data

3.2.3 Arquitetura do Modelo de Classificacao

Apéds experimentacao com diversas arquiteturas, optou-se por utilizar uma aborda-
gem baseada em fine-tuning do modelo Snowflake /snowflake-arctic-embed-1-v2.0 (PUXUAN
et al., 2024). Esta escolha foi motivada por diversos fatores:

e Desempenho superior em tarefas de compreensao de linguagem natural

e Capacidades multilingues robustas, particularmente em portugués e inglés

e Eficiéncia computacional, permitindo inferéncia rapida no contexto de um sistema
interativo

e Compatibilidade com a infraestrutura de embeddings utilizada no componente RAG

3.2.4 Processo de Treinamento via Huggingface AutoTrain

Foi utilizada a plataforma Huggingface AutoTrain para o treinamento do classifi-
cador de intencoes. Esta abordagem ofereceu diversas vantagens:
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e Simplificacao do processo de fine-tuning
e Paralelizacao eficiente do treinamento em infraestrutura otimizada
e Integracao direta com o ecossistema Huggingface para armazenamento e distribuicao

Ol W=

do modelo

Reprodutibilidade e documentacao transparente do processo de treinamento
O processo de treinamento seguiu o fluxo padrao do AutoTrain, incluindo:

Carregamento do conjunto de dados previamente preparado

Divisao automdtica em conjuntos de treinamento e validagao (85%/15%)

Selecao do modelo base (Snowflake/snowflake-arctic-embed-1-v2.0)

Configuracao da tarefa como classificacao de texto

Execucao do treinamento

Os hiperparametros utilizados no treinamento foram:

{

"data_path": "Classifier-Intent-snowflake/autotrain-data",
"model": "Snowflake/snowflake-arctic-embed-1-v2.0",

"lr": 5e-05,

"epochs": 20,

"max_seq_length": 8192,
"batch_size": 8,
"warmup_ratio": 0.1,
"gradient_accumulation": 1,
"optimizer": "adamw_torch",
"scheduler": "linear",
"weight_decay": 0.0,
"max_grad_norm": 1.0,

"seed": 42,

"train_split": "train",

"valid_split": "validation",

"text_column": "autotrain_text",
"target_column": "autotrain_label",
"logging_steps": 1,

"project_name": "AcademiCK-intent-classifier",
"auto_find_batch_size": true,
"mixed_precision": "fpl6",

"save_total_limit": 1,
"push_to_hub": true,
"eval_strategy": "epoch",
"username": "claudiomello",
"log": "tensorboard",
"early_stopping_patience": 5,
"early_stopping_threshold": 0.01

O modelo treinado esta disponivel publicamente no Huggingface e pode ser acessado no
seguinte URL:

https://huggingface.co/claudiomello/ AcademiCK-intent-classifier

3.2.5 Implementacao do Classificador no Sistema

A implementacao do classificador no sistema final foi realizada através da integra-

¢ao com o ResourceManager, que gerencia os recursos compartilhados do sistema, incluindo
modelos carregados. O codigo a seguir demonstra como o classificador ¢ inicializado e
utilizado:
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def initialize_resources(self, embeddings_model: str = "BAAI/bge-m3"):
"""Initialize all shared resources including models and embeddings"""
if self.embeddings_model is None:
print ("Loading BGE-M3 embeddings model...")
self.embeddings_model = BGEM3FlagModel(
embeddings_model,
device=self .device,
query_max_length=8192,
use_fpl6=True,
)
if self.prompt_classifier is Nome:
print ("Loading prompt classifier...")
self .prompt_classifier = pipeline(
"text-classification",
model="claudiomello/Classifier-Intent-snowflake",
device=self.device,

)

# Load embeddings automatically
if self.embedding_df is None:
self._load_embeddings ()

A funcao de classificacao é entao utilizada de forma simples, retornando a intencao

prevista para uma determinada consulta:

def get_intent(self, query: str):
return self.resource_manager.prompt_classifier(query) [0] ["label"]

3.2.6 Integracao com o Sistema RAG

A integragao do classificador de intengoes com o sistema RAG constitui um dos
aspectos mais inovadores da abordagem implementada. Esta integracao permite adaptar

todo o pipeline de recuperagao e geracao com base na intencao identificada:

def generate_response_conversation(self, query: str, model: str | None =
— Nomne):
Generates a response to the query using the language model, RAG contezt, and
— conversation history.
Args:
query (str): The query to generate a response for.
model (str): The language model to use for generating the response.
Returns:
str: The response generated by the language model.
# If the model ts nmot provided, use the default model
if model is None:
model = self.model
# Get the intent of the query
intention = self.get_intent(query)

# If the intent <s searching for information, use a different top_k wvalue to
— generate the prompt
if intention == "searching_for_information":
messages = self.generate_LLM_prompt (
query, intention, conversation=True, top_k=12

else:
messages = self.generate_LLM_prompt (
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query, intention, conversation=True, top_k=6

# Store only the user query in message history (system message with context is
< mnot stored)
self .messages.append({"role": "user", "content": queryl})

# Use unified inference function
response_content = generate_inference(messages, model)

# Add the assistant response to the messages
self .messages.append({"role": "assistant", "content": response_content})

return response_content

Como demonstrado no cédigo acima, a intencao identificada influencia direta-
mente parametros criticos do sistema RAG. Especificamente, a quantidade de documentos
recuperados (top_k) é ajustada conforme a natureza da consulta: consultas de busca por
informacao (searching_for_in formation) utilizam (top_k = 12) para garantir cobertura
abrangente, enquanto outras intengoes empregam (top_k = 6), priorizando precisao sobre
quantidade.

Além do ajuste na recuperacao de documentos, como mostrado no cédigo a seguir,
cada intencao identificada ativa estratégias especificas de engenharia de prompts, otimizadas
para o tipo particular de consulta. Essas estratégias personalizadas determinam tanto a
formulacao das instrucgoes para o LLM quanto os formatos de apresentacao da resposta,
garantindo que cada tipo de interacao seja tratado com a abordagem mais adequada as
suas caracteristicas especificas.

def get_rag_promt_engineering(self, intention: str):
# If there s no subject, set the subject to an empty string
if not hasattr(self, "subject"):
self.subject = ""
# Get the RAG prompt engineering based on the intention
if intention == "question_answering":

print ("Question Answering")

return self.get_questions_rag_prompt(self.subject)
elif intention == "summarization":

print ("Summarization")

return self.get_summary_rag_prompt(self.subject)
elif intention == "coding":

print ("Coding")

return self.get_coding_rag_prompt (self.subject)
elif intention == "searching_for_information":

print("Searching for Information")

return self.get_search_rag_prompt(self.subject)

Esta adaptacao dinamica baseada na intengao permite que o sistema ofereca
respostas mais alinhadas com as necessidades especificas do estudante em cada interacao,
contribuindo para a eficacia da solucao.

3.3 Geragao Aumentada por Recuperagao (RAG)

A implementagao do sistema RAG constitui o nicleo metodoldgico deste trabalho,
representando a abordagem principal para fornecer respostas precisas e contextualizadas
aos estudantes. Esta secao detalha a metodologia desenvolvida para a construcao do
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sistema RAG adaptativo, abrangendo desde a geracao de embeddings até a formulacao de
prompts especializados, com foco particular na adaptacao dinamica baseada em intencoes.

3.3.1 Arquitetura Geral do Sistema RAG

O sistema RAG implementado segue uma arquitetura modular que integra dife-
rentes componentes para criar um pipeline coeso de recuperacao e geragao. A estrutura
foi projetada para maximizar a precisao das respostas enquanto mantém a eficiéncia
computacional necessaria para interagoes em tempo real.

O componente central desta arquitetura é a classe StudentHelper, que orquestra
todo o processo de interacao, desde a recepc¢ao da consulta do usuario até a entrega da
resposta final. Esta classe atua como uma fachada para os componentes mais especializados,
incluindo o gerenciador de recursos (ResourceManager), o processador de documentos
PDF e o provedor de inferéncia para modelos de linguagem.

Como mostrado em 2.3, o fluxo de processamento segue uma sequéncia bem
definida: (1) identificagdo da intengao da consulta, (2) geracao de consultas aprimoradas
para recuperagao, (3) recuperacao de contexto relevante, (4) formulacao de prompts
especializados, e (5) geracao da resposta final. Cada uma destas etapas foi implementada
com atencao as peculiaridades do dominio educacional, priorizando respostas que sejam
nao apenas precisas, mas também pedagogicamente tteis.

3.3.2 Geragao e Indexacao de Embeddings com BGE-M3

A geracao de embeddings de alta qualidade é fundamental para a eficacia do
sistema RAG. Apos avaliacao de diferentes modelos disponiveis, optou-se pelo modelo
BGE-M3 (BAAI General Embedding Model, versao M3) desenvolvido pela Beijing Academy
of Artificial Intelligence, devido ao seu desempenho superior em tarefas de recuperacao
semantica, particularmente em contextos multilingues (CHEN et al., 2024).

O modelo BGE-M3 representa uma evolugao significativa em relacao a modelos
anteriores de embeddings, oferecendo representacoes vetoriais que capturam nuances se-
manticas com maior precisao. Uma caracteristica distintiva deste modelo é sua capacidade
de gerar trés tipos complementares de embeddings: densos, esparsos (lexicais) e ColBERT.
Esta abordagem hibrida permite combinar as vantagens de diferentes paradigmas de
recuperacao, resultando em maior precisao e robustez.

A implementacao da geracao de embeddings foi realizada através da biblioteca
FlagEmbedding, que oferece uma interface otimizada para o modelo BGE-M3. O processo
comeca apds a fase de processamento de documentos PDF e segue estas etapas metodo-
légicas: Inicialmente, o modelo BGE-M3 é carregado com configuracoes que priorizam o
equilibrio entre precisao e eficiéncia. A configuracao inclui a definicao de um comprimento
méximo de consulta generoso (8192 tokens) para acomodar consultas complexas, e a
utilizacao de precisao de ponto flutuante de 16 bits (FP16) para otimizagao de desempenho
em hardware com suporte a operacoes tensoriais.

Para cada chunk de texto extraido dos documentos PDF, gera-se um embedding
denso, que serve como a representacao primdria para fins de indexacao e recuperacao.
Este embedding é uma representagao vetorial de alta dimensionalidade (1024 dimensdes)
que captura o significado semantico global do texto. Os embeddings gerados sao entao
armazenados em um banco de dados SQLite, juntamente com os metadados estruturais
associados a cada chunk. Esta abordagem permite persisténcia eficiente e recuperacao
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rapida dos dados, além de facilitar a portabilidade do indice entre diferentes ambientes de
execucao.

Uma decisao metodoldgica importante foi a de nao pré-calcular embeddings esparsos
e ColBERT durante a fase de indexagao, mas sim geréa-los dinamicamente durante a fase de
recuperacao apenas para os chunks mais promissores identificados pelo embedding denso.
Esta abordagem representa um compromisso entre precisao e eficiéncia computacional,
permitindo que o sistema utilize as capacidades avancadas do modelo BGE-M3 sem incorrer
em custos proibitivos de armazenamento e processamento.

3.3.3 Estratégia de Recuperacao Ponderada

Um aspecto metodoldgico distintivo do sistema implementado é a utilizacao de
uma estratégia de recuperacao ponderada que combina diferentes tipos de similaridade.
Esta abordagem foi adaptada para aproveitar ao maximo as capacidades do modelo
BGE-M3.

A funcao central para esta estratégia é a compute_weighted_similarity, que
calcula a similaridade entre uma consulta ¢ e os chunks de documentos d armazenados
utilizando uma combinagao ponderada de diferentes métricas:

score(q, d) = Wyense - simdense(q, d) + wsparse - simsparse(q, d) + wcolbert - simcopert (¢, d)

(3.1)
onde Wdense; Wsparse € Weolbert SA0 Pesos que somam 1.0, e as fungoes de similaridade
correspondentes sao:

gdense - ddense

simdense(q, d) = S 3.2
(@.4) |gdense||ddense| (3:2)
simsparse(q,d) = > sparseq(k) - sparsed(k) (3.3)
kEKqﬂKd
7 - d;
simcolbert(q,d) = i = 114l m'cellx |qﬁ||d | (3.4)

onde K, e K; sao os conjuntos de chaves nos embeddings esparsos da consulta e do
documento, respectivamente.

Um aspecto inovador da implementacao foi a adaptacao dos pesos de similaridade
com base na intencao identificada para a consulta. Especificamente:

e Para intengoes de programagao (coding), maior peso é atribuido a similaridade
esparsa (Wsparse = 0.4), priorizando correspondéncias lexicais exatas que sdo cruciais
para identificar exemplos de codigo e explicagoes de APIs.

e Para intengoes de sumarizacao (summarization), maior peso é atribuido a similaridade
densa (Wgense = 0.5), favorecendo a compreensao semantica global que ¢é essencial
para identificar contetido relevante para sintese.

e Para outras intencoes, uma distribuicdo balanceada ¢ utilizada (waense = 0.4, Wsparse =
0.2, Weeert = 0.4), combinando as vantagens de diferentes tipos de similaridade.

Esta abordagem adaptativa representa uma contribuicao metodolégica significativa,
permitindo que o sistema RAG otimize sua estratégia de recuperacao de acordo com o
objetivo especifico da consulta do estudante.
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3.3.4 Otimizacao de Consultas para Recuperacao

Um desafio frequente em sistemas RAG educacionais é a discrepancia entre a
linguagem natural utilizada pelos estudantes em suas consultas e a terminologia técnica
presente nos materiais didaticos. Para mitigar este problema, foi implementada uma
metodologia de otimizacao de consultas que utiliza o proprio LLM para gerar consultas de
recuperacao aprimoradas.

Esta abordagem se baseia no conceito de reformulacao de consultas utilizado
em sistemas de recuperacao de informagao avancados, mas adaptado para o contexto
educacional. O processo € iniciado pela fungao generate_enhanced_query, que recebe a
consulta original do estudante e a transforma em um conjunto de consultas de recuperacgao
otimizadas:

O LLM recebe instrugoes especificas para gerar até trés consultas diferentes, cada
uma focada em aspectos complementares do topico abordado. As instrucoes enfatizam:
A utilizacao de terminologia técnica e académica formal, alinhada com a linguagem
tipica dos materiais didaticos.

A inclusao de conceitos fundamentais, teoremas, leis e principios relacionados ao
topico.

A decomposicao de consultas complexas em componentes mais simples e direcionados.
A maximizacao da cobertura tematica para aumentar a probabilidade de recuperar
passagens relevantes.

A geragao de consultas diversificadas que abordam diferentes aspectos do mesmo
topico.

A implementacao deste processo segue uma abordagem estruturada, onde as
consultas geradas sao formatadas com tags XML especificas para facilitar a extracao
programatica. Cada consulta também pode incluir um direcionamento especifico para
determinado livro, quando apropriado.

As consultas otimizadas sao entao utilizadas para realizar buscas independentes,
cujos resultados sao combinados para formar um conjunto diversificado de passagens
relevantes. Esta abordagem de buscas de varias consultas permite superar limitacoes
associadas a utilizacao de uma tnica consulta, aumentando significativamente a revocagao
(recall) sem comprometer excessivamente a precisao.

Um aspecto metodolégico importante é a capacidade do sistema de adaptar
esta otimizacao de consultas com base no contexto conversacional. Quando o parametro
conversation=True ¢é utilizado, o sistema considera mensagens anteriores da conversa na
reformulacao, permitindo que a recuperacao seja contextualmente relevante a discussao
em andamento.

3.3.5 Geracao de Prompts Adaptados por Intencao

A formulacao de prompts para modelos de linguagem representa um componente
critico em sistemas RAG, influenciando diretamente a qualidade e relevancia das respostas
geradas. Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia de engenharia de prompts
adaptativa que varia de acordo com a intencao identificada para a consulta do estudante.

Esta abordagem parte do principio de que diferentes objetivos educacionais reque-
rem diferentes estratégias de apresentacao e estruturacao da informacao. Para implementar
esta visao, foram desenvolvidos templates de prompts especializados para cada categoria
de intencao identificada pelo classificador.



o4

O sistema implementa quatro funcoes distintas de geracao de prompts, cada uma
otimizada para uma intencao especifica:

A fungao get_questions_rag_prompt gera prompts para intengoes de resposta
a perguntas. Estes prompts enfatizam a precisao factual, a citacao adequada de fontes
e a contextualizacao da resposta no material didatico. As instrucgoes incluem diretrizes
especificas para lidar com consultas matematicas, priorizando a explanacao do método de
solucao em detrimento da simples apresentacao do resultado.

A funcao get_coding_rag_prompt ¢ especializada para consultas relacionadas a
programacao. Os prompts gerados enfatizam a apresentacao de cédigo funcional e completo,
acompanhado de explicagoes detalhadas sobre sua légica e funcionamento. Ha também
instrugoes especificas para priorizar cdédigos encontrados nos materiais didaticos quando
disponiveis.

Para intengoes de busca por informagao, a funcao get_search_rag_prompt gera
prompts que priorizam a localizagao precisa da informagao nos materiais, incluindo refe-
réncias a livros, capitulos, secoes e niimeros de pagina. Esta abordagem é particularmente
util quando o estudante busca navegar pelos materiais fisicos ou digitais.

Finalmente, a funcao get_summary_rag_prompt cria prompts para tarefas de
sumarizacao, enfatizando a concisao e clareza na apresentacao de conceitos complexos. As
instrugoes direcionam o modelo a produzir resumos que capturem os pontos essenciais do
tépico enquanto mantém a precisao técnica.

Uma caracteristica compartilhada por todos estes templates é a instrugao para
utilizar formatacao LaTeX para equacoes e varidaveis matemdticas, garantindo que o
contetido técnico seja apresentado com clareza e precisao. Esta atencao a formatacao
matematica é particularmente importante no contexto educacional, onde a representacao
adequada de conceitos matematicos é crucial para a compreensao.

A func¢do get_rag_promt_engineering é responsavel pela selegao do template
apropriado, recebendo a intencao identificada e retornando o prompt especializado cor-
respondente. Esta abordagem modular facilita a manutengao e expansao do sistema,
permitindo a adi¢ao de novos templates para intengoes adicionais no futuro.

3.3.6  Fluxo de Processamento Integrado

Um aspecto metodolégico crucial do sistema desenvolvido é a integragao coesa
de todos os componentes em um fluxo de processamento unificado. Esta integracao é
implementada primariamente através da fungao generate_response_conversation, que
orquestra todo o processo desde a recepcao da consulta até a entrega da resposta final. O
fluxo de processamento integrado segue uma sequéncia bem definida:

1. Inicialmente, a consulta do estudante é analisada pelo classificador de intengoes, que
determina seu objetivo primério (resposta a pergunta, sumariza¢do, programagao ou
busca por informagao).

2. Com base na intencao identificada, o sistema ajusta dinamicamente seus parametros
de recuperacao, selecionando o nimero apropriado de documentos a recuperar (maior
para buscas por informagao, menor para outras intengoes).

3. Em seguida, o sistema gera consultas otimizadas para recuperacao, considerando
tanto a intencao identificada quanto o contexto conversacional quando disponivel.

4. As consultas otimizadas sao utilizadas para recuperar passagens relevantes dos
materiais didaticos indexados, utilizando a estratégia de similaridade ponderada
descrita anteriormente.
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5. As passagens recuperadas sao entao combinadas com a consulta original e o prompt
especializado para a intengao identificada, formando um prompt completo para o
modelo de linguagem.

6. Este prompt é enviado ao provedor de inferéncia, que utiliza o modelo de linguagem
especificado (padrao: GPT-40-mini) para gerar a resposta final.

7. Finalmente, a resposta gerada e a consulta original sao adicionadas ao histérico de
conversacao, permitindo a continuidade contextual da interacao.

A abordagem integrada permite que cada componente do sistema contribua
de forma sinérgica para o resultado final, adaptando-se dinamicamente as necessidades
especificas de cada interagao. Esta flexibilidade representou um dos objetivos centrais
da metodologia desenvolvida, refletindo a natureza diversificada das necessidades de
aprendizado dos estudantes.

3.3.7 Gestao de Contexto Conversacional

A capacidade de manter e utilizar contexto conversacional representa um aspecto
metodoldgico importante do sistema desenvolvido, distinguindo-o de abordagens RAG mais
basicas que tratam cada consulta de forma isolada. Esta funcionalidade é particularmente
valiosa no contexto educacional, onde discussoes frequentemente se desenvolvem de forma
incremental, com consultas posteriores construindo sobre conceitos e explicacoes anteriores.

A gestao de contexto conversacional foi implementada através de um mecanismo
de armazenamento de mensagens na classe StudentHelper. Este mecanismo mantém um
histérico ordenado de mensagens trocadas entre o estudante e o sistema, preservando tanto
as consultas quanto as respostas correspondentes.

O histérico conversacional é utilizado em dois pontos principais do fluxo de
processamento:

e Durante a geracao de consultas otimizadas, quando o parametro conversation=True
¢é especificado. Neste caso, as mensagens anteriores sao fornecidas ao LLM que gera
as consultas de recuperacgao, permitindo que este considere o contexto da discussao
em andamento.

e Na formulacao do prompt final para geragao de resposta, onde as mensagens anteri-
ores sao inseridas entre o prompt especializado (que contém instrugoes e contexto
recuperado) e a consulta atual. Isto permite que o modelo de linguagem acesse toda
a histéria da conversa ao formular sua resposta.

Este design modular permite que o sistema funcione tanto em modo “stateless”
(tratando cada consulta isoladamente) quanto em modo conversacional, dependendo das
necessidades da aplicacao. A capacidade de alternar entre estes modos oferece flexibilidade
para diferentes cendrios de uso, desde consultas pontuais até sessoes de estudo prolongadas.

Uma consideracao metodoldgica importante foi a decisao de nao incluir o prompt
especializado completo (que contém instrugoes detalhadas e contexto recuperado) no
historico conversacional. Esta abordagem evita a acumulacao de contexto redundante
que poderia eventualmente exceder os limites de contexto do modelo de linguagem em
conversas prolongadas.

3.3.8 Consideragoes sobre Escalabilidade e Desempenho

A metodologia desenvolvida considerou cuidadosamente aspectos de escalabilidade
e desempenho, visando criar um sistema que pudesse funcionar eficientemente com volumes
crescentes de dados e nimero de usuarios.
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Para assegurar a escalabilidade no processamento de documentos, a abordagem
implementada separa claramente as fases de processamento e consulta. O processamento
de documentos, que é computacionalmente intensivo, é realizado de forma assincrona e
seus resultados sao persistidos em um banco de dados SQLite. Esta separagao permite que
o processamento seja realizado em lotes, em periodos de baixa demanda, sem impactar o
desempenho do sistema durante a operagao normal.

Na fase de consulta, varias otimizacoes foram implementadas para manter tempos
de resposta aceitaveis mesmo com grandes volumes de dados. A estratégia de recuperagao
em duas fases representa um componente chave desta abordagem. Adicionalmente, o
armazenamento de embeddings pré-computados e a selecao cuidadosa de indices no banco
de dados SQLite contribuem para manter o desempenho em niveis adequados.

Para situacoes que requerem escalabilidade ainda maior, o sistema foi projetado
para ser compativel com tecnologias de indexagao vetorial mais avancadas, como FAISS
(JOHNSON; DOUZE; JEGOU, 2019) ou Milvus (WANG et al., 2021). Embora estas
tecnologias nao tenham sido implementadas na versao atual, a arquitetura modular do
sistema permite sua incorporacgao futura com alteragoes minimas no cédigo.

No que diz respeito ao desempenho em termos de economia monetaria e tempo
de resposta, a metodologia implementada busca um equilibrio entre qualidade, rapidez
e custo. A selecao de modelos como GPT-40-mini como padrao representa uma escolha
consciente que prioriza tempos de resposta razoaveis e custo reduzido, mantendo um
nivel aceitavel de qualidade. Para cenarios onde maior qualidade é necesséria, o sistema
suporta a utilizacao de modelos mais avancados como GPT-40 ou Claude 3.5 Sonnet, com
o consequente aumento no custo e tempo de processamento.

3.3.9 Arquitetura do Servidor e Interface de Usuario

A implementacao pratica do sistema RAG educacional foi estruturada como uma
aplicacao cliente-servidor, com uma clara separagao entre o backend, responsavel pela
légica de processamento, e o frontend, que gerencia a interface de usudrio. Esta arquitetura
facilita a manutencao, escalabilidade e adaptagao do sistema para diferentes contextos de
uso.

O servidor foi implementado utilizando o framework FastAPI (RAMiREZ, 2018),
escolhido por sua eficiéncia, suporte a operagoes assincronas e facilidade de documentagao
automatica da API. A estrutura do servidor segue o paradigma RESTful, com endpoints
bem definidos para autenticagao, processamento de consultas e gestao de dados.

O sistema de autenticacao implementa um mecanismo de sessoes baseado em tokens
UUID, permitindo autenticagao persistente sem a necessidade de revalidar credenciais a
cada interagao. Este mecanismo inclui funcionalidades de timeout e invalidacao automatica
de sessoes inativas, garantindo seguranca sem comprometer a experiéncia do usudrio.

Para garantir o isolamento de contexto entre diferentes usuarios, o servidor mantém
instancias separadas da classe StudentHelper para cada sessao ativa. Estas instancias
sao gerenciadas pelo componente SessionManager, que também é responsavel por limpar
instancias associadas a sessoes expiradas, prevenindo vazamentos de memoria durante
operacao prolongada.

A interface de usuario foi desenvolvida utilizando React e Next.js, com componentes
estilizados usando a biblioteca Tailwind CSS. Esta abordagem permitiu a criagdo de uma
interface responsiva e acessivel, que funciona adequadamente em diferentes dispositivos e
tamanhos de tela.
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Um aspecto distintivo da interface é sua adaptacao para o contexto educacional,
com funcionalidades especificas como:

e A possibilidade de definir o assunto de estudo, permitindo que o sistema adapte suas
respostas ao dominio especifico de interesse.

e Mecanismo de mencao direta de livros, permitindo que o estudante referencie explici-
tamente materiais especificos em suas consultas.

e Visualizacao formatada das respostas, incluindo suporte a equacoes matematicas
(LaTeX) e cédigo de programagcao com syntax highlighting.

e Historico de conversacao persistente, permitindo que estudantes retomem sessoes de
estudo anteriores.

A comunicacao entre cliente e servidor é realizada através de requisi¢oes HTTP
assincronas, com formato JSON para troca de dados. Esta abordagem standard facilita a
integragao com diferentes clientes e a extensao do sistema para novos casos de uso.

Como demonstrado na Figura 3.1, a interface principal apresenta recursos de
formatacao e referenciagao. O sistema destaca automaticamente as mengoes a livros
especificos (como mostrado em verde na consulta sobre o livro de Aurélien Géron),
renderiza equacoes matematicas usando notacao LaTeX (0(z) = 5 +i*z ), aplica formatagao
em negrito para realces, e fornece referéncias precisas a capitulos e se¢oes dos materiais
didéticos. Esta integragao de recursos visuais e estruturais facilita significativamente a
COMPTeensao € navegacao.

3.3.10 Tratamento de Multilinguismo

Um aspecto metodolégico importante do sistema desenvolvido é seu suporte
nativo a operagoes multilingues, com foco particular nos idiomas portugués e inglés. Esta
capacidade é fundamental no contexto educacional brasileiro, onde materiais didaticos
frequentemente transitam entre estes dois idiomas.

O suporte multilingue foi implementado de forma integrada em todos os compo-
nentes do sistema:

e A geracao de embeddings utiliza o modelo BGE-M3, que possui capacidades multi-
lingues robustas, permitindo representagoes vetoriais semanticamente equivalentes
entre diferentes idiomas. Esta caracteristica é particularmente valiosa para consultas
que podem combinar terminologia em portugués e inglés, comum em areas técnicas
como computacao e engenharia.

e O classificador de intencoes foi treinado explicitamente com dados balanceados em
ambos os idiomas, garantindo desempenho consistente independentemente do idioma
utilizado pelo estudante em suas consultas.

e Os templates de prompts foram desenvolvidos com suporte explicito a respostas
multilingues, instruindo o modelo de linguagem a responder no mesmo idioma
utilizado na consulta. Esta abordagem natural preserva o fluxo da conversacao sem
necessidade de tradugao explicita.

e Para geragao de respostas, foram selecionados modelos de linguagem com reconhecidas
capacidades multilingues, como GPT-40, Claude 3 e DeepSeek, que demonstram
desempenho robusto em portugués brasileiro.

Esta abordagem integrada para multilinguismo representa uma consideracao
metodoldgica essencial, reconhecendo a realidade do ambiente educacional onde este sistema
sera utilizado. Em vez de tratar o suporte a multiplos idiomas como uma funcionalidade
adicional, ele foi incorporado como um requisito fundamental desde as fases iniciais de
design do sistema.
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A funcao de ativacdo sigmoide, também conhecida como funcio logistica, € uma fungdo que transforma a entrada em
um valor entre 0 e 1. Esta funcdo tem a seguinte forma:
1
o(z) = 7=
1+e

Quando a entrada z se torna muito grande (positiva ou negativa), a funco se aproxima de 1 ou 0, respectivamente. Isso
significa que a derivada da funcdo se torna muite proxima de zero, resultando em dificuldades para o algoritmo de
retropropagacéo, pois ndo havera gradiente suficiente para atualizar os pesos das camadas da rede neural, o que é

conhecido como o problema dos gradientes que desaparecem.

No livro, Aurélien Géron menciona que a funcéo sigmoide “tem um derivado bem definido e ndo nulo em todos os
pontos, permitinde que o métedo de descida do gradiente avance a cada passo”. No entanto, essa mesma fungdo pode
causar problemas em redes neurais profundas, pois a variagdo dos dados se torna mais elevada 4 medida que se avanca

nas camadas da rede, levando & saturacao da funcao.
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Livro: 2022_Aurélien Géron - Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts, Tools,

and Techniques to Build Intelligent Systems - O'Reilly Media (2022)
Capitulo: Capitulo 10. Introducdo as Redes Neurais Artificiais com Keras

Secdo: A Multilayer Perceptron e a Retropropagacao
Além disso, o problema dos gradientes que desaparecem e a saturacdo da funcio sigmoide também sdo discutidos no:

Capitulo: Capitulo 11. Treinando Redes Neurais Profundas

Segdo: Os Problemas dos Gradientes que Desaparecem/Explodem

GPT-d4o Mini ¥

Figura 3.1 — Interface principal do AcademiCK
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3.3.11 Adaptabilidade a Diferentes Dominios de Conhecimento

Um aspecto distintivo da metodologia implementada ¢ a adaptabilidade do sistema
a diferentes dominios de conhecimento. Esta caracteristica foi considerada essencial para
um assistente educacional, dada a diversidade de disciplinas e tépicos que estudantes
podem precisar explorar.

A adaptabilidade a diferentes dominios é implementada através de varios me-
canismos: A classe StudentHelper mantém um atributo subject que pode ser definido
explicitamente pelo usuério ou inferido do contexto da conversacao. Este atributo é incorpo-
rado nos prompts enviados ao modelo de linguagem, permitindo respostas contextualizadas
ao dominio especifico de estudo.

A arquitetura de armazenamento permite a indexacao de materiais didaticos de
diferentes disciplinas, mantendo metadados que identificam o livro e o tépico especifico de
cada passagem. Durante a recuperacao, esta informagao pode ser utilizada para priorizar
materiais relevantes ao dominio atual de estudo.

A geragao de consultas otimizadas considera o dominio especifico, incorporando
terminologia técnica apropriada para aumentar a precisao da recuperacao. Esta adaptacao
¢é particularmente valiosa para dominios altamente especializados, onde a terminologia
técnica difere significativamente da linguagem cotidiana.

Os templates de prompts incluem o dominio atual como contexto, orientando
o modelo de linguagem a adaptar suas respostas ao nivel de tecnicidade e formalismo
apropriado para a disciplina em questao.

Esta adaptabilidade permite que o mesmo sistema base seja utilizado efetivamente
para assisténcia em diversas areas, desde disciplinas técnicas como programacao e matema-
tica até campos mais conceituais como filosofia ou literatura. A abordagem implementada
nao requer retreinamento ou reconfiguracao significativa para transitar entre diferentes
dominios, dependendo primariamente dos materiais didaticos disponiveis para indexacao.

3.3.12 Integracao com Interface Administrativa

Para facilitar o gerenciamento do sistema em ambientes educacionais, a metodolo-
gia implementada incluiu o desenvolvimento de uma interface administrativa especifica.
Esta interface permite operagoes de manutencao e monitoramento essenciais para a opera-
¢ao continua do sistema em contexto de producao.

A interface administrativa foi implementada como um moédulo separado da inter-
face principal do estudante, com controles de acesso restritos a usuarios com privilégios
administrativos. Esta separacao clara de responsabilidades segue principios estabelecidos
de seguranca e gerenciamento de sistema.

As funcionalidades principais implementadas na interface administrativa incluem:

e Gestao de conteudo: Upload e processamento de novos materiais didaticos, visua-
lizacao e gerenciamento dos materiais existentes, e estatisticas detalhadas sobre o
corpus indexado.

e Gestao de usuarios: Criacao, edicao e desativacao de contas de usudrio, definicao de
niveis de acesso, e monitoramento de atividade.

e Monitoramento de sistema: Visualizacao de métricas de uso, desempenho e carga do
sistema, facilitando a identificacao proativa de possiveis gargalos ou problemas.

Conforme ilustrado na Figura 3.2, o painel administrativo oferece uma visao
abrangente do estado do sistema, incluindo métricas quantitativas sobre o conteudo
processado e ferramentas para gestao da biblioteca de materiais. A interface apresenta
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Figura 3.2 — Interface administrativa do sistema AcademiCK

de forma clara as estatisticas fundamentais do sistema, como o nimero total de livros
indexados (27), chunks de texto processados (11.264) e embeddings gerados, facilitando o
monitoramento da capacidade e utilizacao do sistema.

A implementagao técnica da interface administrativa segue a mesma stack tec-
noldgica da interface principal (React, Next.js, Tailwind CSS), mantendo consisténcia,
no desenvolvimento e facilitando a manutencao. No entanto, ela incorpora componentes
especificos para visualizagao de dados administrativos, como graficos de uso e tabelas de
gestao.

A comunicacao entre a interface administrativa e o servidor utiliza endpoints API
dedicados, com verificagoes adicionais de autorizacao para garantir que apenas usuarios
com privilégios apropriados possam executar operagoes sensiveis. Esta camada adicional
de seguranca ¢ essencial para proteger a integridade do sistema e a privacidade dos dados
dos usuarios.

Em termos metodolégicos, a inclusao de uma interface administrativa robusta
representa o reconhecimento da importancia de ferramentas de gestao adequadas para
sistemas educacionais. Esta abordagem facilita nao apenas a manutencao técnica do
sistema, mas também sua adaptagao continua as necessidades pedagdgicas da instituicao
onde é implantado.
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3.3.13 Consideracoes Eticas na Implementagao

O desenvolvimento do sistema RAG educacional foi guiado por consideragoes éticas
explicitas, reconhecendo as responsabilidades especiais associadas a tecnologias aplicadas
em contextos de aprendizagem. Estas consideracoes informaram decisoes metodologicas
em todas as fases do desenvolvimento.

Um aspecto ético fundamental abordado foi a transparéncia do sistema. Ao
contrario de abordagens que podem ocultar a natureza automatizada das respostas, o
sistema foi projetado para ser explicito sobre sua natureza como assistente baseado em
IA. Esta transparéncia se estende também as limitagoes do sistema, com respostas que
reconhecem explicitamente situagoes onde a informacao disponivel é insuficiente ou onde
h& incerteza significativa.

A questao da precisao factual recebeu atencao metodolégica particular, dado
seu impacto potencial no processo de aprendizagem. A abordagem RAG foi selecionada
especificamente por sua capacidade de ancorar respostas em fontes confiaveis, reduzindo o
risco de alucinagoes que poderiam induzir os estudantes a erro. Adicionalmente, o sistema
foi projetado para sempre citar suas fontes, permitindo que estudantes verifiquem as
informagoes apresentadas diretamente nos materiais didaticos.

O sistema foi implementado para armazenar apenas os dados minimos necessarios
para sua funcionalidade. Todas as andlises de uso sao realizadas em dados agregados e
anonimizados, protegendo a privacidade individual.

A acessibilidade também representou uma consideragao ética importante, reconhe-
cendo a diversidade de necessidades e habilidades dos estudantes. O suporte multilingue
nativo (portugués e inglés) representa um esforgo consciente para ampliar o acesso a
estudantes com diferentes bagagens linguisticas.

Finalmente, o sistema foi projetado para complementar, nao substituir, outras
modalidades de aprendizagem. Esta abordagem reconhece os limites fundamentais de
sistemas automatizados no processo educacional e a importancia continua de interacoes
humanas significativas. As respostas geradas frequentemente incluem sugestoes para
aprofundamento através de discussoes com professores ou colegas, reconhecendo o valor
destes intercambios para a consolidacao da aprendizagem.

3.3.14 Sintese Metodolégica

Em sintese, a metodologia implementada para o sistema RAG educacional re-
presenta uma abordagem integrada que combina técnicas avangadas de processamento
de linguagem natural com consideragoes pedagogicas especificas. O sistema incorpora
inovagoes metodologicas em multiplos niveis:

e Na fase de processamento de documentos, através de uma abordagem de extracao
estruturada que preserva o contexto hierarquico e semantico dos materiais didaticos.

e Na geracao de embeddings, através da utilizagao do modelo BGE-M3 que oferece
representacoes vetoriais ricas que capturam nuances semanticas em multiplos idiomas.

e Na classificacao de intengoes, através de um modelo especializado treinado com dados
educacionais que permite adaptar todo o pipeline subsequente ao objetivo especifico
do estudante.

e Na estratégia de recuperacao, através de uma abordagem ponderada que adapta
dinamicamente a importancia relativa de diferentes tipos de similaridade conforme a
intencao identificada.
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e Na engenharia de prompts, através de templates especializados que otimizam a
apresentacao da informacao para diferentes objetivos de aprendizagem.

e Na arquitetura de sistema, através de um design modular que facilita manutencao,
extensao e adaptacao para diferentes contextos educacionais.

Esta abordagem metodolégica holistica resultou em um sistema que nao apenas
recupera informacoes relevantes, mas o faz de forma contextualizada e pedagogicamente
eficaz. A adaptacao dinamica baseada na intencao do usuario representa uma contribuicao
particularmente significativa, permitindo que o sistema responda de maneira diferenciada
a diversas necessidades educacionais.

As decisbes metodoldgicas descritas neste capitulo foram informadas tanto por
consideragoes técnicas quanto pedagogicas, buscando um equilibrio que maximize o valor
educacional do sistema enquanto mantém viabilidade prética de implementagao e operagao.
O resultado é uma abordagem que demonstra o potencial de sistemas RAG adaptados
especificamente para o dominio educacional, apontando caminhos promissores para o
desenvolvimento futuro de assistentes de estudo baseados em inteligéncia artificial.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da implementagao e avaliagao
do sistema de chatbot educacional baseado em RAG. Os resultados compreendem anélises
quantitativas e qualitativas do desempenho do sistema, com foco particular na eficicia
do mecanismo de recuperagao de informacoes, na qualidade das respostas geradas e na
capacidade do sistema de se adaptar as diferentes intencoes dos usuarios identificadas pelo
classificador.

4.1 Avaliacao do Sistema RAG

A avaliagao do sistema foi realizada utilizando a plataforma DeepEval (IP; Al,
2024), que implementa a metodologia “LLM as a Judge” (LLM como juiz) para avaliagao
automatizada de sistemas RAG. Esta abordagem foi selecionada devido a impraticabilidade
de conduzir avaliagoes humanas extensivas no escopo temporal deste trabalho. Foram
utilizados trés modelos distintos: GPT-4.1-nano para recuperacao, GPT-4o-mini para
geracao de respostas e GPT-40 como modelo juiz avaliador. Esta configuracao implica
uma certa imparcialidade avaliativa, uma vez que o modelo avaliador possui capacidades
superiores aos modelos do pipeline operacional.

O DeepEval implementa um processo estruturado onde o modelo juiz recebe con-
texto especifico sobre os critérios de avaliacao e executa uma andlise sisteméatica para cada
métrica. Embora esta metodologia ofereca avaliacao consistente, padronizada e escalavel,
eliminando variabilidade inter-avaliador comum em avaliagoes humanas, reconhece-se que a
avaliagao automatica pode nao capturar completamente nuances pedagogicas ou aspectos
subjetivos da qualidade educacional que seriam evidentes para avaliadores humanos especi-
alizados. Os resultados devem ser interpretados como indicadores robustos de desempenho
técnico, complementando a necessidade de validagao pedagdgica em contextos educacionais
reais.

4.2 Meétricas de Avaliacao

O processo de avaliacao foi estruturado utilizando um conjunto de 99 pares
pergunta-resposta no domininio de aprendizado de maquina, extraidos do dataset “prsdm/
Machine-Learning-QA-dataset” (MAHAMULKAR, 2024), onde para cada consulta o
sistema AcademiCK executou seu pipeline completo enquanto o modelo GPT-40 atuou
como juiz avaliador.

e Relevancia de Resposta (Answer Relevancy): avalia o grau de alinhamento
entre a resposta gerada e a pergunta do usudrio, independentemente do contexto
recuperado. O modelo juiz analisa a correspondéncia semantica entre pergunta e
resposta, considerando completude, precisao e adequacao da informacao fornecida.
Esta métrica indica a capacidade do sistema de gerar respostas que efetivamente
abordam a consulta do estudante.

e Relevancia Contextual (Contextual Relevancy): mensura a adequagao do con-
texto recuperado em relacao a consulta do usuario. O processo de avaliacao examina
se o contexto recuperado pelo sistema RAG é apropriado para responder a consulta
especifica, analisando a conexao tematica entre a pergunta e as passagens recupera-
das. Esta métrica é crucial para avaliar a eficacia do componente de recuperagao do
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sistema RAG, determinando se o sistema esta selecionando passagens apropriadas
dos materiais didaticos disponiveis.

e Fidelidade (Faithfulness): avalia o grau em que a resposta gerada se mantém fiel
as informagoes presentes no contexto recuperado, sem adicionar informacoes nao
fundamentadas ou contraditérias. O modelo juiz verifica se a resposta permanece
consistente com as informagoes do contexto recuperado, identificando possiveis adi¢oes
de informagoes nao fundamentadas, contradi¢oes ou distor¢oes do contetido original.
Esta métrica é essencial para garantir a confiabilidade educacional do sistema.

O modelo juiz avaliador produz pontuagoes em uma escala de 0 a 1 para cada
métrica, onde valores mais altos indicam melhor desempenho. Foram definidos limiares
(thresholds) especificos considerando préticas da literatura de avaliagdo RAG e as demandas
do contexto educacional: 0,5 para Relevancia Contextual, mantendo o padrao do framework
DeepEval dado que o sistema visa apresentar fundamentacao contextual além de respostas
diretas, justificando menor rigor na inclusao de contexto potencialmente 1til; 0,7 para
Fidelidade, baseando-se na metodologia estatisticamente rigorosa de (BHASKARJIT et al.,
2024), que propoe técnicas de validagao cruzada e andlise de confianga para determinagao
otima de thresholds em métricas de LLM; e 0,7 para Relevancia de Resposta, adotando
critério mais rigoroso que o padrao de 0,5 do DeepEval devido as demandas especificas
do ambiente educacional, onde respostas inadequadas podem comprometer o processo de
aprendizagem.

4.3 Resultados Quantitativos

Esta secao apresenta os resultados quantitativos obtidos durante a avaliagao do
sistema desenvolvido, abrangendo o desempenho do classificador de intencoes e a eficacia
geral do sistema.

4.3.1 Resultados do Classificador de Intengoes

Um aspecto distintivo do sistema desenvolvido é sua capacidade de adaptar o
comportamento de recuperacao e geracao de respostas com base na intenc¢ao identificada
da consulta do usudrio. Embora, devido a dificuldade de avaliacao, nao tenham sido
realizados testes quantitativos que discriminem o desempenho por categoria de intencao, a
implementacao mostrou-se robusta e eficiente nos casos testados.

O funcionamento eficaz da adaptacao baseada em intencoes depende fundamental-
mente da precisao do classificador responsavel por identificar a categoria de cada consulta.
O classificador desenvolvido demonstrou bons resultados durante a avaliagao no conjunto
de teste, conforme apresentado na Tabela 4.1.

As métricas de avaliacao foram calculadas em trés variacoes distintas para fornecer
uma analise abrangente do desempenho do classificador. O score macro calcula a média
aritmética simples das métricas individuais de cada classe, tratando todas as categorias de
forma igualitaria independentemente de sua frequéncia no conjunto de dados. O score micro
considera a contribuicao de cada instancia individual, calculando as métricas globalmente
através da soma dos verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos de todas as
classes. Ja o score weighted pondera as métricas de cada classe pelo niimero de instancias
verdadeiras dessa classe, fornecendo uma média que reflete a distribuicao real dos dados.

Os resultados evidenciam um bom desempenho do classificador, alcangando uma
acuracia de 97,61% no conjunto de teste. As métricas Fl-score apresentaram valores
consistentemente superiores a 97,6% em todas as variagdes (macro, micro e weighted),
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Tabela 4.1 — Métricas de desempenho do classificador de intengoes no conjunto de teste

Métrica Valor
Acuracia 0,9761
Loss 0,2448

F1-Score (Macro) 0,9768
F1-Score (Micro) 0,9761
F1-Score (Weighted) 0,9760

Precisao (Macro) 0,9784
Precisao (Micro) 0,9761
Precisao (Weighted) 0,9781
Recall (Macro) 0,9773
Recall (Micro) 0,9761

Recall (Weighted) 0,9761

demonstrando a capacidade do modelo de distinguir eficazmente entre as quatro categorias
de intencao: busca por informagoes, resposta a perguntas, programagao e sumarizacgao.

A consisténcia entre as diferentes métricas indica que o classificador apresenta
desempenho equilibrado para todas as classes de intencao, sem viés significativo para
categorias especificas. Particularmente, a proximidade entre os valores de F1-score macro
(0,9768) e micro (0,9761) sugere que o modelo mantém alta precisao mesmo considerando
possiveis variagoes na representatividade das classes no conjunto de dados.

A alta precisao alcancada pelo classificador de intencoes constitui um fundamento
solido para o funcionamento do sistema RAG adaptativo. Durante os casos testados, o
classificador demonstrou capacidade consistente de identificar corretamente a intencao
subjacente as consultas dos usuarios, habilitando as adaptacoes especificas implementadas
para cada categoria.

Esta precisao na classificacao traduz-se diretamente na qualidade das adaptagoes
realizadas pelo sistema, uma vez que cada categoria de intencao aciona estratégias diferen-
ciadas de recuperacao de contexto e geracao de respostas, otimizadas para as necessidades
especificas de cada tipo de consulta educacional.

E importante ressaltar que, embora estas adaptacoes tenham sido implementadas
com base em principios estabelecidos na literatura sobre sistemas RAG e consideracoes
pedagdgicas especificas, a avaliacao formal do impacto diferencial destas adaptagoes por
categoria de intencao representa uma direcao promissora para pesquisas futuras.

4.3.2 Resultados do sistema

Os resultados da avaliacao revelaram um desempenho satisfatorio do sistema em
todas as métricas avaliadas. A Figura 4.1 apresenta as médias gerais obtidas para cada
métrica.

O sistema alcancou uma pontuacao média de 0,99 em Relevancia de Resposta,
superando significativamente o limiar estabelecido de 0,7. Este resultado indica que
as respostas geradas pelo sistema estao consistentemente alinhadas com as consultas,
demonstrando uma excelente compreensao das necessidades informacionais expressas nas
perguntas.

Em relacao a Relevancia Contextual, o sistema obteve uma pontuacao média
de 0,58, superando o limiar de 0,5 estabelecido para esta métrica. Este valor mais baixo
em comparacao as outras métricas decorre da estratégia de recuperagao implementada,



66

—== Thresholds
0.99 1.0c
1.0 1

0.8

o 0.6
_
o
]
n

0.4

0.2

0.0 -

Answer Relevancy Contextual Relevancy Faithfulness
Metric

Figura 4.1 — Médias das métricas de avaliacao do sistema RAG

que prioriza a diversidade e abrangéncia do contexto recuperado. A decisao metodoldgica
de recuperar um conjunto mais amplo de informagoes, incluindo conteidos adjacentes e
complementares para facilitar a compreensao holistica do tépico pelo estudante, resulta na
inclusao de passagens que, embora pedagogicamente valiosas, sao avaliadas como menos
diretamente relevantes para a consulta especifica.

A métrica de Fidelidade apresentou o resultado mais expressivo, com uma pon-
tuacao média de 1,0, indicando que as respostas geradas mantém-se consistentemente
fiéis as informacoes presentes no contexto recuperado. Este resultado é particularmente
importante no contexto educacional, onde a precisao factual é essencial para a credibilidade
e utilidade do sistema como ferramenta de apoio ao aprendizado.

A Figura 4.2 apresenta a distribuigdo das pontuagoes em relagao aos limiares
estabelecidos, revelando que, de um total de 99 consultas avaliadas, 98 (99%) atingiram
ou superaram o limiar para Relevancia de Resposta, 66 (67%) para Relevancia Contextual
e 99 (100%) para Fidelidade.

A analise detalhada da distribuicao das pontuacoes, ilustrada na Figura 4.3,
revela padroes interessantes. Enquanto as métricas de Relevancia de Resposta e Fidelidade
apresentam distribui¢oes concentradas em valores muito altos (préximos a 1,0), a Relevancia
Contextual mostra uma distribui¢ao mais dispersa, com uma concentragao significativa
entre 0,4 e 0,7. Esta variacao na Relevancia Contextual é também explicada pela natureza
do mecanismo de recuperagao implementado, que deliberadamente prioriza a recuperacao
de um conjunto mais amplo e diversificado de informagoes.

4.4 Resultados Qualitativos

Além das métricas quantitativas apresentadas, foram conduzidas analises qualita-
tivas das respostas geradas pelo sistema para diferentes tipos de consultas educacionais
relacionadas ao dominio de aprendizado de maquina. Estas andlises fornecem informagoes
sobre o comportamento do sistema em cenarios reais de uso e demonstram a eficicia da
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adaptacao baseada em intengoes implementada.

4.4.1 Desempenho por Categoria de Intencao

O sistema demonstrou comportamentos distintos e apropriados para cada uma das

categorias de intencao identificadas pelo classificador treinado. A seguir, sao apresentados
exemplos representativos para cada categoria, ilustrando como o sistema adapta suas
estratégias de recuperacao e geragao de respostas.
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4.4.1.1 Busca por Informagoes (Searching for Information)

Para consultas classificadas como busca por informagoes, o sistema prioriza a
recuperacao abrangente de materiais relevantes e fornece referéncias detalhadas aos estu-
dantes. Um exemplo representativo foi a consulta: “Estou com dificuldades de entender
Redes neurais convolucionais. Me ajude a achar material sobre esse topico”.

Como mostrado na Figura 4.4, o sistema respondeu com uma lista estruturada de
cinco fontes diferentes, cada uma com referéncias precisas incluindo livro, capitulo, se¢ao
e numero da pagina. Esta resposta demonstra a capacidade do sistema de nao apenas
localizar materiais relevantes, mas também de fornecer resumos contextualizados que
orientam o estudante sobre o contetido de cada referéncia, facilitando a selecao do material
mais apropriado para suas necessidades especificas.

4.4.1.2 Resposta a Perguntas (Question Answering)

Para consultas de resposta a perguntas, o sistema foca em fornecer explicagoes
diretas e didaticas, mantendo as citacoes das fontes utilizadas. Um exemplo foi a pergunta:
“Como funcionam as camadas convolucionais?”.

Como mostrado na Figura 4.5, o sistema gerou uma resposta estruturada que
incluiu:

1. Uma explicacao conceitual clara da operagao de convolugao
2. Descricao da aprendizagem de recursos por cada filtro

3. Explicacao de fungoes de ativacao e pooling

4. Indicagoes de material para aprofundamento

Esta abordagem demonstra como o sistema equilibra a necessidade de fornecer
uma explicacao completa e autocontida com a importancia de dirigir o estudante as fontes
originais para aprofundamento.

4.4.1.3 Programacao (Coding)

Para consultas relacionadas a implementagao de codigo, o sistema adapta sua
resposta para incluir exemplos praticos funcionais, acompanhados de explicagoes detalhadas
e referéncias aos materiais didaticos utilizados. Um exemplo foi a solicitacao: “Faca um
codigo de rede neural para classifica¢ao”

Como mostrado na Figura 4.6, o sistema respondeu com um codigo completo
e funcional. A resposta incluiu nao apenas o cédigo, mas também uma explicacao da
implementacao e uma citagao de fontes que podem auxiliar na criacao.

4.4.1.4 Sumarizagao (Summarization)

Para consultas que requerem respostas amplas, o sistema demonstrou capacidade
de fornecer informagoes de forma sintética. Um exemplo foi a pergunta: “Resuma redes
neurais convolucionais”.

Como mostrado na Figura 4.7, o sistema respondeu de forma completa e coesa.

4.4.2 Capacidade de Contextualizacao e Aprofundamento

Uma caracteristica observada nas anélises qualitativas foi a capacidade do sistema
de fornecer contextualizacoes apropriadas baseadas na natureza da consulta. Para consultas
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conceituais mais complexas, o sistema demonstrou habilidade de engajar em didlogos
continuos, fornecendo esclarecimentos adicionais quando solicitado.

Por exemplo, apds a explicacao inicial sobre redes neurais convolucionais, quando
questionado especificamente sobre “Como o pooling € feito?”, o sistema foi capaz de
aprofundar o tépico com uma explicagao mais detalhada e técnica, mantendo a coeréncia
com a explicacao anterior e fornecendo novas referéncias bibliograficas relevantes, como

mostrado na Figura 4.8.

4.4.3 Qualidade das Citagoes e Referenciamento

Um aspecto consistentemente observado em todas as categorias de intencao foi a
precisao e completude das citagoes fornecidas pelo sistema. Todas as respostas analisadas
incluiram referéncias estruturadas contendo:

e Nome completo do livro ou material didatico

Capitulo especifico
Secao ou subsegao relevante
Numeros de pagina quando disponiveis
Resumos contextualizados do contetudo referenciado

Esta consisténcia no referenciamento demonstra a eficacia do processamento
estruturado de documentos PDF implementado e a capacidade do sistema de manter a ras-
treabilidade das informacoes utilizadas, aspecto fundamental para aplicagbes educacionais
onde a verificabilidade das fontes é crucial.

4.4.4 Adaptacao Linguistica e Terminolégica

O sistema demonstrou capacidade consistente de utilizar terminologia técnica
apropriada ao dominio de aprendizado de méquina, mantendo um nivel de formalidade ade-
quado ao contexto educacional. A linguagem utilizada mostrou-se acessivel para estudantes,
evitando jargoes desnecessarios enquanto preservava a precisao técnica das explicagoes.
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Claro! Aqui estao alguns livros e secoes que vocé pode consultar para entender
melhor as Redes Neurais Convolucionais (CNN5s):

1. Livro: Deep Learning for Computer Vision with Python

Capitulo: 11 Convolutional Neural Networks

Secao: 11.3 Common Architectures and Training Patterns

Pagina: 126

Resumo: Este capitulo discute a estrutura basica das CNNs, incluindo as prin-
cipais camadas (CONV, POOL, RELU e FC) e como elas se empilham para
formar uma arquitetura CNN.

2. Livro: Deep Learning with Python

Capitulo: 5 Convolutional Neural Networks

Secao: Intuition behind CNNs

Pagina: 78

Resumo: Esta secao fornece uma visao geral intuitiva das CNNs, abordando
conceitos fundamentais como operacao de convolugao, operagao de pooling e a
hierarquia que as CNNs sao capazes de aprender.

3. Livro: Neural Networks and Deep Learning
e Capitulo: 8 Convolutional Neural Networks
e Secao: 8.5.2 Convolutional Autoencoders
e Piagina: 358
e Resumo: Esta secao discute a operagao de convolucao e apresenta as CNNs
numa perspectiva de aprendizado nao supervisionado, incluindo a visualizacao e
o entendimento dos diferentes niveis de abstracao nas redes.

4. Livro: Pro Deep Learning with TensorFlow

Capitulo: 3 Convolutional Neural Networks

Secao: Convolution Neural Networks

Pagina: 30

Resumo: O capitulo detalha a arquitetura tipica das CNNs, a importancia das
camadas de convolucao e como os filtros sao aprendidos através do treinamento.

5. Livro: Python Deep Learning

Capitulo: 3 Deep Learning Fundamentals

Sec¢ao: Chapter Introduction

Pagina: 3

Resumo: Embora seja uma introdugao ao deep learning, este capitulo discute as
redes neurais profundas e suas multiplas camadas, estabelecendo a base para
compreender como as CNNs se encaixam nessa estrutura.

Explorar esses materiais vai ajuda-lo a compreender a teoria e a préatica das Redes
Neurais Convolucionais. Se vocé tiver duvidas especificas enquanto lé, sinta-se a
vontade para perguntar!

Figura 4.4 — Resposta do AcademiCK sobre Redes Neurais Convolucionais
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As camadas de convolugao em redes neurais convolucionais (CNNs) desempenham um
papel crucial na extracao de caracteristicas de dados de entrada, como imagens. Aqui
estao os principais aspectos do funcionamento dessas camadas:

1. Operagao de Convolugao: A camada de convolucao utiliza um filtro (ou kernel) que
desliza sobre a imagem de entrada. A operacao de convolucao envolve multiplicar os
valores do filtro pelos valores correspondentes da regiao da imagem que esta sendo
coberta, somando os resultados para produzir um inico nimero de saida. Este processo
é repetido para todas as posi¢oes da imagem, resultando em um mapa de recursos que
destaca caracteristicas especificas detectadas pelo filtro.

2. Recursos Aprendidos: Cada filtro na camada de convolucao é treinado para detectar
certas caracteristicas, como bordas, texturas ou padroes. Dividindo a imagem em
regioes locais, a camada de convolucao captura informagoes espaciais e preserva a
estrutura da imagem.

3. Camadas Multiplas: Geralmente, multiplas camadas de convolucao sao empilhadas
em uma CNN. A medida que se avanca pelas camadas, os filtros tornam-se mais
complexos, detectando caracteristicas de nivel mais alto. Por exemplo, as primeiras
camadas podem detectar bordas, enquanto as camadas mais profundas podem capturar
formas mais complexas, como objetos completos.

4. Ativagao e Pooling: Apds a operacao de convolucao, geralmente uma funcao de
ativagdo (como ReLU) é aplicada para introduzir nao-linearidade. Depois, uma camada
de pooling é frequentemente utilizada para reduzir a dimensionalidade do mapa de
caracteristicas, retenendo as informacoes mais importantes e tornando o modelo menos
suscetivel a variaveis de localizacao.

Se voce quer se aprofundar mais sobre as camadas de convolucao, vocé pode consultar
o seguinte trecho:

e “Neural Networks and Deep Learning” (2018), de A. Aggarwal
— Capitulo 1: An Introduction to Neural Networks
x Secao 1.6.5: Convolutional Neural Networks
e “Neural Networks and Deep Learning” (2018), de A. Aggarwal
— Capitulo 8: Convolutional Neural Networks
* Secao 8.2: The Basic Structure of a Convolutional Network
e “Deep Learning for Computer Vision with Python” (2017), de A. Rosebrock
— Capitulo 11: Convolutional Neural Networks
* Secao 11.2.1: Layer Types

Essas secoes oferecem uma explicacao detalhada sobre o funcionamento e a estrutura
das camadas de convolucao nas redes neurais convolucionais.

Figura 4.5 — Resposta do AcademiCK sobre Camadas de Convolugao em CNNs



72

Aqui estd um cédigo Python para uma rede neural simples usando a biblioteca Keras, que é uma interface de alto nivel
para construir e treinar modelos de aprendizado profundo. Esta rede é adequada para classificagao binaria.

import numpy as np

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Gerar um conjunto de dados sintético para classificacdo
X, vy = make_classification(n_samples=1000, n_features=20, n_classes=2,
— random_state=42)

# Dividir os dados em conjunto de treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
— random_state=42)

# Normalizar os dados

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Criar o modelo da Tede mneural

model = Sequential()

model .add (Dense (32, input_dim=X_train.shape[1], activation='relu'))
model .add (Dense (16, activation='relu'))

model.add (Dense(1l, activation='sigmoid'))

# Compilar o modelo
model . compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam',
< metrics=['accuracy'])

# Treinar o modelo
model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=10, verbose=1)

# Avaliar o modelo
loss, accuracy = model.evaluate(X_test, y_test)
print(f'Loss: {loss}, Accuracy: {accuracy}')

Explicagao do Cédigo
e Importacao de Bibliotecas: Importamos as bibliotecas necessérias, incluindo Keras, NumPy e scikit-learn.
o Geracao de Dados: Usamos make_classification para criar um conjunto de dados sintético para facilitar a
demonstragao.
e Divisao de Dados: Os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste usando train test_split.
e Normalizagao: Os dados sdo normalizados para melhorar o desempenho do modelo.
o Construcao do Modelo: Usamos uma rede neural sequencial com duas camadas ocultas.
e Compilagao: O modelo é compilado com a fun¢do de perda binary_crossentropy e o otimizador adam.
e Treinamento: O modelo é treinado por 50 épocas.
e Avaliacao: O desempenho do modelo é avaliado no conjunto de teste.

Esse codigo é um exemplo béasico de como criar uma rede neural para tarefas de classificacdo binaria.

Referéncia
As ideias centrais para a construcao de redes neurais podem ser extraidas do livro:
e Titulo: Neural Networks and Deep Learning
e Capitulo: Machine Learning with Shallow Neural Networks
e Secao: Neural Architectures for Binary Classification Models
e Citagao: 2018_Book NeuralNetworksAndDeepLearning - Capitulo 2: Machine Learning with Shallow Neural
Networks - Segao: 2.2 Neural Architectures for Binary Classification Models.

Figura 4.6 — Resposta do AcademiCK - Cédigo Python para Rede Neural Simples
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Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo um tipo de rede neural biologicamente ins-
pirada, amplamente utilizadas em visao computacional para tarefas como classificagao
de imagens e deteccao de objetos. Elas foram inicialmente inspiradas pelos estudos de
Hubel e Wiesel sobre o cortex visual de gatos, onde se observou que porcoes especificas
do campo visual excitam neurdnios particulares.

As CNNs substituem pelo menos uma camada totalmente conectada por camadas
convolucionais. A operacao de convolucao utiliza um filtro que realiza um mapeamento
das ativagoes de uma camada para a préxima, preservando a estrutura espacial dos
dados de entrada. Isso permite que a CNN detecte caracteristicas como bordas e
formas em diferentes partes da imagem, sem a necessidade de redesenhar o modelo
para cada nova posi¢ao de um objeto dentro da imagem.

As CNNs geralmente sao compostas por camadas convolucionais seguidas de camadas
de pooling (ou subamostragem) que ajudam a reduzir a dimensionalidade das caracte-
risticas detectadas, facilitando a generalizagao. Isso envolve resumir as ativagoes de
regioes vizinhas, capturando a presenca de caracteristicas sem se preocupar com a sua
localizacao exata.

Além disso, as CNNs conseguem construir uma hierarquia de conceitos, onde carac-
teristicas mais simples em camadas iniciais se combinam para formar caracteristicas
mais complexas em camadas superiores. Isso resulta em uma abordagem altamente
eficiente para o aprendizado de representacoes, contrastando com modelos tradicionais
onde as caracteristicas eram manuais e previamente definidas.

Em resumo, as CNNs sao fundamentais para o processamento eficiente de dados visuais
e tém se mostrado muito eficazes em diversos problemas, incluindo a classificacao de
imagens e andlise de video.

Figura 4.7 — Explicagao sobre Redes Neurais Convolucionais (CNNs)




74

O pooling é uma operacao que reduz as dimensoes de uma imagem ou de um mapa de
caracteristicas, mantendo as informacoes mais significativas. Existem diferentes tipos
de pooling, com o max pooling sendo o mais comum. Aqui estd um resumo de como o
pooling ¢ realizado:

1. Definigao do Filtro: Um filtro de pooling (ou kernel) é definido com um tamanho
especifico, como 2 x 2 ou 3 x 3. Este filtro é aplicado em cada regiao da entrada.

2. Deslizamento (Stride): A operacao de pooling é realizada movendo o filtro pela
imagem de entrada, seguindo um passo definido chamado stride. Por exemplo, se o
stride for 2, o filtro é movido duas unidades para cada passo.

3. Agregacao: Para cada posicao do filtro na imagem, uma funcao de agregacao é
aplicada. No max pooling, o valor maximo na area coberta pelo filtro é selecionado.
Em outros tipos de pooling, como average pooling, faz-se a média dos valores.

4. Saida: O resultado é um mapa de caracteristicas reduzido, onde cada valor corres-
ponde a saida da operacao de pooling de uma determinada regiao da entrada.

Por exemplo, ao aplicar um filtro de 2 x 2 com stride 2, vocé dividira a imagem em
blocos de 2 pixels por 2 pixels e tomara apenas o maior valor de cada bloco para o
mapa de saida.

Para mais detalhes e exemplos sobre como o pooling é realizado, vocé pode consultar
as seguintes secoes dos livros:

e “Deep Learning for Computer Vision with Python” de Adrian Rosebrock - Capi-
tulo 11: Convolutional Neural Networks, Secao 11.2.4: Pooling Layers.

e “Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow” de
Aurélien Géron - Capitulo 14: Deep Computer Vision Using Convolutional
Neural Networks, Secao: Pooling Layers.

e “Deep Learning” de Ian Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville - Capitulo
8: Convolutional Neural Networks, Secao 8.2.5: Pooling.

Essas referéncias fornecerao uma visao mais abrangente sobre os diferentes métodos
de pooling e suas aplicacoes.

Figura 4.8 — Explicacao sobre a operagao de Pooling em CNNs
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e avaliacao de um sistema de chatbot
educacional baseado em RAG com adaptagao dinamica baseada na intengao do usuério.
A pesquisa buscou abordar os desafios fundamentais da aplicacao de sistemas RAG no
contexto educacional, propondo solugoes inovadoras para melhorar a qualidade, relevancia
e utilidade pedagogica das respostas geradas.

5.1 Contribuicoes Principais

A principal contribuicao desta pesquisa reside na implementacao de um sistema
RAG que adapta dinamicamente seu comportamento de recuperacao e geragao de respostas
com base na intencao identificada do usuario. Esta abordagem representa um avango signi-
ficativo em relagao aos sistemas RAG genéricos, que tradicionalmente aplicam estratégias
uniformes independentemente do contexto ou objetivo da consulta.

O desenvolvimento de um classificador de intencgoes especifico para o dominio
educacional, treinado com um dataset bilingue (portugués e inglés) e baseado no modelo
“Snowflake/snowflake-arctic-embed-1-v2.0” (PUXUAN et al., 2024), alcangou uma acurécia
de 97,6% no conjunto de teste. Este classificador demonstrou capacidade de distinguir
efetivamente entre quatro categorias de intencao: busca por informacoes, resposta a
perguntas, programacao e sumarizagao, permitindo que o sistema adapte adequadamente
suas estratégias de resposta.

A implementacao de um algoritmo personalizado de processamento de documentos
PDF mostrou-se eficaz na extragao estruturada de contetido educacional. O algoritmo
desenvolvido utiliza analise de tabela de contetidos e técnicas de segmentacao inteligente
para preservar a estrutura hierdrquica dos materiais didaticos, facilitando a recuperacao
precisa de informagoes contextualizadas.

A integracao do modelo de embeddings BGE-M3, que combina representacoes
densas, esparsas e ColBERT, proporcionou capacidades de recuperacao mais robustas e
nuancadas em comparacao com abordagens tradicionais baseadas em embeddings tinicos.
Esta estratégia multi-modal de representacao vetorial contribuiu significativamente para a
qualidade da recuperacao de contexto relevante.

5.2 Resultados Alcangados

A avaliacdo quantitativa do sistema demonstrou desempenho satisfatério em
todas as métricas estabelecidas. A Fidelidade perfeita (1,0) indica que o sistema mantém
consistentemente a precisao factual em relacao as fontes consultadas, aspecto fundamental
para aplicacoes educacionais. A Relevancia de Resposta de 0,99 evidencia a capacidade do
sistema de gerar respostas altamente alinhadas com as consultas dos estudantes.

A Relevancia Contextual de 0,58, embora sendo a métrica com menor pontuacao,
reflete uma decisao metodoldgica consciente de priorizar abrangéncia na recuperacao de
informacoes. Esta estratégia mostrou-se pedagogicamente valiosa, permitindo que o sistema
forneca nao apenas respostas diretas, mas também contexto fundamental e informacoes
adjacentes que enriquecem o processo de aprendizagem.

A anélise qualitativa revelou que o sistema adapta efetivamente seu comporta-
mento as diferentes categorias de intencao. Para consultas de busca por informagoes, o
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sistema fornece referéncias estruturadas e detalhadas; para perguntas conceituais, ofe-
rece explicagoes didaticas com citagoes apropriadas; para solicitagoes de programagao,
gera codigo funcional com explicagoes técnicas; e para sumarizagao, apresenta sinteses
abrangentes e coerentes.

A capacidade multilingue do sistema, evidenciada pela operacao eficaz em por-
tugues e inglés, amplia significativamente sua aplicabilidade em contextos educacionais
diversos. O sistema demonstrou consisténcia na qualidade das respostas independentemente
do idioma da consulta, mantendo a precisao das citacoes e referéncias bibliograficas.

5.3 Implicacoes Praticas

Os resultados obtidos tém implicacoes praticas significativas para a implemen-
tacao de sistemas de apoio educacional baseados em inteligéncia artificial. A abordagem
desenvolvida oferece uma alternativa viavel aos sistemas tradicionais de tutoria, propor-
cionando suporte personalizado e contextualizado para estudantes em diversos niveis de
aprendizagem.

A capacidade do sistema de citar precisamente suas fontes e fornecer referéncias
bibliograficas detalhadas enderegca uma preocupacgao fundamental no uso de sistemas de
IA em educacao: a verificabilidade e rastreabilidade das informacgoes fornecidas. Esta
caracteristica é particularmente relevante em contextos académicos onde a integridade
intelectual é prioritaria.

A arquitetura modular do sistema permite sua adaptacao para diferentes domi-
nios de conhecimento através da substituicao dos materiais didaticos processados, sem
necessidade de modificagoes substanciais no cédigo base. Esta flexibilidade facilita a
implementagao em diversas areas do conhecimento e institui¢coes educacionais.

O uso de modelos de linguagem de menor escala (GPT-40-mini) para as operagoes
principais do sistema, mantendo alta qualidade de resposta, tem implicagoes economicas
positivas para implementagoes em larga escala. A eficiéncia computacional alcancada torna
o sistema viavel para uso em ambientes educacionais com recursos limitados.

5.4 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta algumas limitagoes que
devem ser reconhecidas. A avaliagao foi realizada utilizando métricas automatizadas com
modelos de linguagem como avaliadores, o que pode nao capturar completamente as
nuances da utilidade educacional percebida por usuarios humanos reais. Estudos futuros se
beneficiariam de avaliagoes com estudantes em ambientes educacionais auténticos, incluindo
estudos longitudinais sobre o impacto real na aprendizagem.

O conjunto de materiais didaticos utilizado para avaliacao, embora diversificado,
concentrou-se principalmente no dominio de aprendizado de maquina. A generalizacao dos
resultados para outras areas do conhecimento requer validacao adicional com materiais es-
pecificos de diferentes disciplinas. Além disso, uma limitagao significativa da implementacao
atual é sua dependéncia de materiais didaticos pré-processados, nao possuindo capacidade
para incorporar dinamicamente novos materiais em tempo real durante interagoes com
estudantes.

A estratégia de recuperacao que prioriza abrangéncia sobre relevancia estrita,
embora pedagogicamente justificada, pode nao ser a melhor para todos os tipos de consultas
educacionais. A atual implementacao utiliza pesos predefinidos para diferentes tipos de
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similaridade, sendo que uma abordagem mais sofisticada poderia implementar aprendizado
de rankings personalizado baseado no feedback dos estudantes.

A granularidade da classificacao de intengoes implementada, embora eficaz com
quatro categorias principais, pode nao capturar adequadamente a diversidade completa
de objetivos de aprendizagem. As categorias atuais podem nao contemplar dimensoes
adicionais como o nivel de conhecimento prévio do estudante ou objetivos pedagogicos
especificos.

Finalmente, a abordagem atual para multilinguismo, embora funcional, nao aborda
completamente as nuances culturais e educacionais associadas a diferentes contextos linguis-
ticos, considerando apenas diferencas linguisticas sem variagoes em tradigoes pedagogicas
entre diferentes culturas.

Com base nisso, dire¢oes promissoras para pesquisas futuras incluem:

1. Avaliacao pedagoégica aprofundada: Desenvolvimento de métricas de avaliagao es-
pecificas para sistemas educacionais que capturem aspectos pedagogicos além da
precisao factual, incluindo estudos longitudinais em ambientes educacionais reais

2. Personalizagao avancgada: Investigagao de técnicas de personalizacao baseadas no
histérico de aprendizagem individual dos estudantes e implementacao de feedback
dos usudrios para aprendizagem continua do sistema

3. Refinamento da classificagao de intengoes: Exploracao de taxonomias mais refinadas
de intencao, incorporando dimensoes como nivel de conhecimento prévio e objetivos
pedagdgicos especificos

4. Capacidades multimodais: Integracao de processamento de diagramas, equacoes e
outros elementos visuais comuns em materiais educacionais

5. Especializacao de LLM: Treinamento de uma LLM especializada para o contexto
educacional

6. Adaptacao cultural: Desenvolvimento de adaptacoes que considerem nao apenas
diferencas linguisticas, mas também variacoes culturais em tradicoes pedagdgicas e
estilos de comunicagao educacional

5.5 Consideragoes Finais

O desenvolvimento deste sistema de chatbot educacional baseado em RAG com
adaptagao por intengoes representa um passo significativo na direcao de ferramentas de
apoio educacional mais inteligentes e contextualmente adequadas. Os resultados obtidos
demonstram que é possivel combinar as capacidades de recuperacao de informacoes
estruturadas com a flexibilidade de modelos de linguagem para criar sistemas que nao
apenas fornecem respostas precisas, mas que também se adaptam as necessidades especificas
de diferentes contextos de aprendizagem.

A abordagem metodolégica desenvolvida, que integra processamento estruturado
de documentos, classificacao de intencoes, recuperacao adaptativa e geracao contextuali-
zada, estabelece um framework que pode ser aplicado e adaptado para diversos cenarios
educacionais. A combinagao de técnicas de processamento de linguagem natural, aprendi-
zado de maquina e design de sistemas educacionais resulta em uma solucao holistica que
enderega miiltiplas dimensoes do desafio de criar assistentes virtuais verdadeiramente uteis
para educagao.

Os excelentes resultados quantitativos, complementados por evidéncias qualitativas
de adaptacao efetiva as diferentes intengoes dos usudrios, sugerem que sistemas RAG
especializados podem superar significativamente abordagens genéricas quando aplicados a
dominios especificos. Esta especializacao, quando combinada com estratégias adaptativas
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baseadas na intencao do usuario, oferece um caminho promissor para o desenvolvimento
de ferramentas educacionais mais eficazes.

Este trabalho contribui nao apenas com uma implementacao funcional de um
sistema educacional avancado, mas também com insights metodoldgicos sobre como
combinar diferentes tecnologias de IA para criar solucées educacionais mais eficazes.
Os principios e técnicas desenvolvidos podem ser aplicados em contextos mais amplos,
apoiando o desenvolvimento de uma nova geracao de ferramentas educacionais inteligentes
que verdadeiramente complementam e enriquecem o processo de aprendizagem humana.

A validacao empirica da efetividade da adaptacao baseada em intencoes abre
caminho para pesquisas futuras que podem explorar formas ainda mais sofisticadas de
personalizacao e adaptacao em sistemas educacionais baseados em IA. A medida que estas
tecnologias continuam evoluindo, a abordagem apresentada neste trabalho oferece uma
base sélida para o desenvolvimento de sistemas educacionais cada vez mais inteligentes,
uteis e pedagogicamente eficazes.
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