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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um chatbot inteligente voltado para
auxiliar a tomada de decisao operacional em uma concessionaria de energia elétrica da
regido Norte do Brasil. A aplicacdo utiliza Modelos de Linguagem de Larga Escala
(LLMs), embeddings semanticos e a técnica de Recuperagdo Aumentada por Geragao
(RAG) para oferecer respostas precisas, contextualizadas e multimodais, a partir de
uma base de dados textual e visual indexada. A arquitetura do sistema foi estruturada
com o uso da biblioteca LangGraph, que permite o controle dinamico do fluxo
conversacional, e do Milvus, um sistema de gerenciamento de dados vetoriais. A
interface desenvolvida com HTML, CSS e JavaScript proporciona uma experiéncia
interativa e acessivel ao usuario. Testes demonstraram precisdo nas respostas e tempo
médio de resposta inferior a dois segundos, evidenciando o potencial do chatbot como
ferramenta estratégica para aumento da eficiéncia operacional no setor elétrico. O
estudo destaca a viabilidade técnica e o impacto positivo da aplicacéo de IA generativa

em ambientes industriais criticos.

Palavras-chave: Chatbot; Setor Elétrico; Recuperacdo Aumentada por Geragéo;

Modelos de Linguagem de Larga Escala; Tomada de Decisdo Operacional.



ABSTRACT

This work presents the development of an intelligent chatbot designed to assist
operational decision-making in an electric power utility company located in the Northern
region of Brazil. The application employs Large Language Models (LLMs), semantic
embeddings, and the Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique to provide
accurate, contextualized, and multimodal responses based on an indexed textual and
visual database. The system architecture was structured using the LangGraph library,
which enables dynamic control of the conversational flow, and Milvus, a vector data
management system. The interface, developed with HTML, CSS, and JavaScript,
provides an interactive and user-friendly experience. Tests demonstrated accuracy in
the responses and an average response time of less than two seconds, highlighting the
chatbot’'s potential as a strategic tool for enhancing operational efficiency in the
electrical sector. The study underscores the technical feasibility and positive impact of

applying generative Al in critical industrial environments.

Keywords: Chatbot; Electric Power Sector; Retrieval-Augmented Generation; Large

Language Models; Operational Decision-Making.
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Chatbot Inteligente Para Auxilio A Tomada De Decisdo Em Empresa Do Setor De
Energia

A.O.C da Silva, E.D. Silva, E.P. de S. Lobato, W. da S. Fonseca, L.P. Fonseca.

Abstract: This work presents the development of an intelligent chatbot designed to assist
operational decision-making in an electric power utility company located in the Northern region
of Brazil. The application employs Large Language Models (LLMs), semantic embeddings, and
the Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique to provide accurate, contextualized, and
multimodal responses based on an indexed textual and visual database. The system
architecture was structured using the LangGraph library, which enables dynamic control of the
conversational flow, and Milvus, a vector data management system. The interface, developed
with HTML, CSS, and JavaScript, provides an interactive and user-friendly experience. Tests
demonstrated accuracy in the responses and an average response time of less than two
seconds, highlighting the chatbot’s potential as a strategic tool for enhancing operational
efficiency in the electrical sector. The study underscores the technical feasibility and positive
impact of applying generative Al in critical industrial environments.

Resumo: Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um chatbot inteligente voltado para
auxiliar a tomada de decisao operacional em uma concessionaria de energia elétrica da regiao
Norte do Brasil. A aplicagdo utiliza Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs),
embeddings semanticos e a técnica de Recuperacdo Aumentada por Geragao (RAG) para
oferecer respostas precisas, contextualizadas e multimodais, a partir de uma base de dados
textual e visual indexada. A arquitetura do sistema foi estruturada com o uso da biblioteca
LangGraph, que permite o controle dindmico do fluxo conversacional, e do Milvus, um sistema
de gerenciamento de dados vetoriais. A interface desenvolvida com HTML, CSS e JavaScript
proporciona uma experiéncia interativa e acessivel ao usuario. Testes demonstraram precisao
nas respostas e tempo médio de resposta inferior a dois segundos, evidenciando o potencial do
chatbot como ferramenta estratégica para aumento da eficiéncia operacional no setor elétrico.
O estudo destaca a viabilidade técnica e o impacto positivo da aplicagéo de IA generativa em
ambientes industriais criticos.

Keywords: Chatbot, Electric Power Sector, Retrieval-Augmented Generation, Large Language
Models, Operational Decision-Making.

Palavras-chave: Chatbot, Setor Elétrico, Recuperagdo Aumentada por Geracdo, Modelos de
Linguagem de Larga Escala, Tomada de Decisao Operacional.
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1.  INTRODUGAO

O acesso a informacado desempenha um papel central na sociedade, evoluindo
desde a leitura de jornais impressos até a utilizacdo de ferramentas baseadas em
Inteligéncia Atrtificial (IA) (DELBIANCO; VALENTIM, 2022). Esse processo de
transformacao reflete nos avangos tecnologicos e nas mudancas nos modos de
produgao, circulagdo e consumo da informacéo. No passado, o acesso era limitado por
fatores como tempo, espaco e meios fisicos de distribuicdo (HERNANDEZ; TOLEDO,
2021). Com o advento da internet e, posteriormente, das tecnologias digitais
avangadas, como o0 armazenamento em nuvem, 0s mecanismos de busca e os
sistemas inteligentes, a informagdo tornou-se mais acessivel, dinamica e
descentralizada (GAAL; MARTINS, 2022).

Atualmente, vivencia-se uma era marcada pela velocidade com que os dados
sdo gerados e compartilhados, exigindo novas habilidades cognitivas e digitais por
parte dos individuos e das organizagbes (PERFETTO; REIS; PALETTA, 2023). O
conhecimento, que antes era acumulado em bibliotecas, arquivos fisicos e instituicbes
formais, passou a circular por redes interconectadas e plataformas digitais que operam
em tempo real (ALBERTIN; ALBERTIN, 2021). Nesse novo cenario digital, a
informacado deixa de ser apenas um suporte para decisdes estratégicas e passa a
ocupar uma posicdo central como recurso de alto valor para a inovagao, a
competitividade e o desenvolvimento social.

Em meio a essa transformacao, ferramentas baseadas em Inteligéncia Atrtificial
(IA), como sistemas de recomendacao, algoritmos preditivos e assistentes virtuais,
tornam-se essenciais para lidar com o volume e a complexidade dos dados
contemporaneos (MORAIS et al., 2020). Essas tecnologias facilitam o acesso a
informacgdo, otimizando sua filtragem, analise e personalizagcdo e promovem uma
interacdo mais eficiente e alinhada as necessidades especificas dos usuarios. Essa
capacidade de adaptacdo, orientada por dados, exemplifica uma das principais
caracteristicas da chamada Industria 4.0 (OLIVEIRA, 2023).

A Industria 4.0 € marcada pela integragdo de tecnologias digitais aos processos
produtivos, possibilitando automacao inteligente, conectividade em tempo real e analise

massiva de dados (ANTONIO et al., 2025). Nesse contexto, o uso de sistemas
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inteligentes favorece a tomada de decisdes mais agil, precisa e contextualizada,
elevando os niveis de eficiéncia e competitividade organizacional (COSTA NETO;
CAMPOS, 2023).

As organizagbes, diante desse panorama, deixam de operar com sistemas
exclusivamente executores e passam a adotar solugdes tecnologicas capazes de
interagir, interpretar e responder de forma mais humanizada (FREIRE, 2024). Entre
essas tecnologias, os chatbots tém ganhado destaque por sua capacidade de
intermediar a interagdo entre usuarios e sistemas computacionais, utilizando linguagem
natural (PALLIN et al., 2024). Os chatbots sdao programas baseados em regras
pré-definidas e aprendizado de maquina, que permitem o0 acesso automatizado a
informagdes armazenadas em nuvem ou em documentos corporativos (MENEGUELLO
et al., 2023). Sua implementagdo promove ganhos significativos na gestdo da
informacao, reduzindo a sobrecarga de atendimentos manuais, otimizando o tempo de
resposta e ampliando o acesso a dados estratégicos de forma segura e eficiente.

As aplicagdes dos chatbots sdo inumeras e vém se expandindo
progressivamente em diversos setores, com destaque para o ambiente empresarial
(LUGLI; LUCCA FILHO, 2020). No contexto corporativo, essas ferramentas tém sido
utilizadas tanto no relacionamento com o cliente quanto no suporte interno as equipes e
processos organizacionais (MARTINS; PAIVA, 2025).

Por meio da integragdo com repositorios digitais, sistemas internos e
plataformas em nuvem, os chatbots permitem que colaboradores acessem conteudos
institucionais, normativas internas, procedimentos operacionais, histéricos de
atendimento, relatérios técnicos, entre outros documentos relevantes, utilizando
linguagem natural e comandos simples (LARUSSA FILHO et al.,, 2022). Essa
funcionalidade reduz significativamente o tempo despendido na busca manual por
informagdes, ao mesmo tempo em que minimiza erros e aumenta a eficiéncia
operacional.

Dentro deste contexto, este estudo tem como objetivo apresentar o
desenvolvimento e a aplicagcdo de um chatbot voltado para uma concessionaria de
distribuicdo de energia da regido Norte. O foco principal é proporcionar aos técnicos

controladores um acesso mais rapido, direto e eficiente a informagdes operacionais
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relevantes, permitindo que consultas sejam feitas de forma agil e concisa. Dessa
maneira, busca-se otimizar os processos de tomada de decisao, especialmente em
situagcbes que demandam respostas imediatas e precisdo no manejo dos dados
técnicos e administrativos.

Para estruturar o desenvolvimento do chatbot, este trabalho foi organizado da
seguinte forma: a Segdo 2 apresenta os trabalhos relacionados, descrevendo as
principais abordagens existentes. A Seg¢do 3 descreve os conceitos fundamentais e as
bibliotecas utilizadas no projeto. Em seguida, a Segao 4 discute os resultados obtidos,
incluindo a interface desenvolvida e o desempenho do sistema. Por fim, a Secéao 5 traz
as consideragdes finais, sintetizando os principais achados e contribuicbes deste

trabalho.

2. DESENVOLVIMENTO DE CHATBOT

Estudos presentes na literatura destacam o desenvolvimento de chatbots
integrados a outras interfaces tecnoldgicas, com o intuito de facilitar o acesso a
informagdo. Um exemplo disso € o projeto descrito por Parkar et al. (2021), no qual foi
desenvolvido um chatbot baseado na web, utilizando bibliotecas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina para interagir com os usuarios de
forma automatizada.

Considerando a constante atualizacdo do curriculo académico, os autores
implementaram um sistema que permite a modificagdo dinamica do banco de dados
por meio de uma interface desenvolvida em HTML (HyperText Markup Language) e
PHP (Hypertext Preprocessor), possibilitando a atualizagdo peridédica das informagdes.
A proposta do sistema visa melhorar a eficiéncia e a autonomia dos estudantes
universitarios, fornecendo dados essenciais diretamente da instituicdo de ensino.

Em estudo de Lee et al. (2024) desenvolvido em parceria com a empresa
canadense OptiMicro Technologies Inc., foi apresentado um chatbots baseado em
Large Language Models (LLMs) com capacidade de Retrieval-Augmented Generation
(RAG), voltado para aprimorar o servigo de suporte técnico. O sistema foi construido
utilizando a plataforma Flowise Al e testado com dados reais da empresa. A principal

vantagem da abordagem RAG é sua habilidade de acessar dinamicamente bases de
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conhecimento externas, o que permite fornecer respostas atualizadas e sensiveis ao
contexto, reduzindo o risco de alucinagdes tipicas em modelos LLM tradicionais. Além
disso, a RAG dispensa a necessidade de retreinamento frequente, caracteristica que a
torna particularmente eficaz em ambientes dindmicos.

Nesse cenario, o estudo de Lu et al. (2024) propde o desenvolvimento de um
assistente inteligente baseado em LLMs, funcionando como uma interface de
linguagem natural para execucédo de tarefas complexas de simulagdo. A estrutura
desenvolvida incorpora mecanismos robustos de tratamento de excegdes, visando
garantir a confiabilidade e a consisténcia légica das simulacbes — aspecto fundamental
na area de energia. Além disso, o trabalho reconhece os riscos da flexibilidade
excessiva dos LLMs em contextos técnicos e propde solugdes para evitar o uso de
parametros invalidos ou execugdes incorretas. O sistema foi validado com diferentes
LLMs e avaliado por meio de métricas de taxa de conclusao de tarefas, demonstrando
avangos na interagao inteligente e confiavel com ferramentas técnicas especificas.
Essa abordagem destaca-se por ir além da geracao textual genérica, configurando-se
como um modelo de chatbot especializado voltado a simulagdo e analise técnica em
ambientes criticos.

Oliveira (2024) propde o desenvolvimento de um assistente inteligente baseado
em chatbot voltado para o setor elétrico, também utilizando um LLM aliado a técnica de
indexacdo RAPTOR (Recursive Abstractive Processing for Tree-Organized Retrieval).
O objetivo principal é facilitar o acesso e a compreensao das normas técnicas por
profissionais da area elétrica, desde a elaboracdo de projetos até a manutengao e
inspecéao de instalagdes.

A metodologia do trabalho de Oliveira (2024) incluiu a coleta e indexacao de
documentos normativos, conversdo dos textos em embeddings, armazenamento em
banco de dados vetorial e implementagao de um pipeline de recuperagao e geragao de
respostas. Os resultados demonstraram alto desempenho nas métricas de Answer
Relevancy e Faithfulness, indicando que as respostas geradas sdo relevantes e
precisas, mesmo com a presenca de informacbdes adicionais nos contextos

recuperados — caracteristica da técnica RAPTOR que pode impactar a métrica de
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Context Relevancy. Ainda assim, o sistema mostrou-se eficaz no suporte técnico,
promovendo maior eficiéncia, agilidade e conformidade regulatéria no setor elétrico.

Os trabalhos analisados apresentam o uso de chatbots inteligentes aplicados a
diferentes contextos, como educagao, suporte técnico, simulagdo e normas do setor
elétrico. Em comum, destacam-se o uso de LLMs, técnicas de recuperagcdo de
informagdes e a busca por respostas mais precisas e atualizadas, geralmente por meio
de abordagens como RAG ou RAPTOR.

A aplicacao desenvolvida neste trabalho se diferencia por integrar multiplos
recursos — como recuperacgao textual e de imagens, fluxo condicional e memodria de
contexto — em uma unica arquitetura voltada para o setor de energia. Além disso,
destaca-se pelo foco em desempenho, com analise detalhada do tempo de resposta, e
pela interface multimodal, que enriquece a experiéncia do usuario em ambientes

operacionais.

3. METODOLOGIA

O chatbot proposto foi desenvolvido com base em uma arquitetura que combina
técnicas de Embedding, RAG e o uso de LLMs. Essa abordagem visa criar um sistema
capaz de compreender perguntas formuladas em linguagem natural, recuperar as
informagdes mais relevantes de uma base de dados textual e gerar respostas precisas
e humanizadas.

Para estruturar o fluxo de operacdo do chatbot, foi utilizada a biblioteca
LangGraph, que permite a construgdo de diagramas de estados para o controle do ciclo
de vida da aplicagdo, desde a recepg¢ao da entrada do usuario até a geracdo da
resposta final. A seguir, descrevem-se detalhadamente os principais componentes da

aplicacao desenvolvida.

3.1. Large Language Models (LLMs)
As LLMs sdao modelos de aprendizado profundo treinados com grandes volumes
de dados textuais, com o objetivo de compreender e gerar linguagem natural de forma

contextualizada e coerente. Esses modelos baseiam-se majoritariamente na arquitetura



20

transformer, sendo capazes de realizar uma ampla gama de tarefas em Processamento
de Linguagem Natural (PLN), como resposta a perguntas, geragdo de texto,
sumarizagao e traducédo automatica (MINAEE et al., 2024).

Neste trabalho, optou-se pela utilizagdgo do modelo LLaMA 3.3-70B,
desenvolvido pela Meta Al. Essa versao € composta por 70 bilhdes de parametros e foi
projetada para fornecer respostas mais precisas, fluentes e alinhadas as instrugées do
usuario. Este modelo se destaca pela eficiéncia no uso de memaria e desempenho
competitivo em tarefas de inferéncia, além de suportar instrugdes em linguagem natural
com alta fidelidade semantica (META Al, 2024). Sua robustez o torna uma escolha
adequada para aplicagées que exigem compreensdo profunda do contexto e geragao
confiavel de respostas.

A escolha deste modelo foi motivada por seu carater open-source, que
possibilita maior controle, personalizagcao e integracdo ao sistema proposto. Além
disso, o modelo demonstrou desempenho compativel com os requisitos de qualidade e
confiabilidade esperados, apresentando uma boa relacédo entre custo computacional e
precisao nas respostas. Tais caracteristicas o tornaram uma escolha adequada neste
contexto em relagao a outros modelos disponiveis no momento.

Apesar de seu potencial, o uso de LLMs, como o LLaMA 3.3-70B, apresenta
desafios importantes, como o risco de geracdo de informagdes imprecisas
(hallucination) (MINAEE et al., 2024), a presenca de vieses nos dados de treinamento e
a alta demanda computacional (BENDER et al., 2021). Para minimizar esses riscos e
aumentar a confiabilidade das respostas, adota-se a técnica de RAG, que sera

apresentada em detalhe nas seg¢des seguintes.

3.2. Embedding

A técnica de embedding consiste em transformar textos em vetores numéricos
de alta dimensionalidade, preservando relacbes semanticas no espacgo vetorial
(RODRIGUES et al., 2020). Esse processo permite que palavras, sentengas ou
documentos com significados semelhantes sejam representados por vetores préximos
entre si, o que é fundamental para aplicagbes como busca semantica, sistemas de

recomendacao e classificagao de textos (TANG, 2020).
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A comparagdo entre esses vetores € geralmente realizada por meio da
similaridade de cosseno, que avalia o angulo entre dois vetores: quanto menor o
angulo, maior a similaridade entre os conteudos representados (ZHOU et al., 2020).
Diferentemente de abordagens baseadas apenas em palavras-chave, os embeddings
sdo capazes de capturar o significado contextual das frases, mesmo quando diferentes
termos sao utilizados, promovendo uma recuperagcdo mais precisa e relevante das
informagées (NOVOTNY et al., 2020).

O fluxograma na Figura 1 ilustra esse processo: documentos sao lidos e
divididos em trechos semanticos, que sao entdo convertidos em vetores numéricos
(embeddings). Esses vetores sdo armazenados em um banco vetorial, como o Milvus,

permitindo buscas por similaridade semantica.

Figura 1 — Fluxograma do Processo de Embedding.

W
=T
Milvus
&

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Divisdo Semantica

"A subestacdo Oriximind opera
em 230 kV e 500 kv." 2
"Sua operagdo é essencial para a
estabilidade da regido Oeste do
Pard."

o TS m e e e ~ Embedding
i Representagdo no Espaco
[0.123,-0.087, 0.298, ..., 0.045],
[0.116,-0.092, 0.311, ..., 0.038]
X )

7 S ————

------------------------

3.3. Recuperagao Aumentada por Geragao (RAG)

O sistema adota a abordagem RAG para melhorar a qualidade e a
contextualizacdo das respostas. Essa técnica combina a recuperacido eficiente de
trechos textuais relevantes com a capacidade de geracao de linguagem natural de uma
LLM (LEWIS et al., 2020).
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No fluxo RAG, a pergunta do usuario € primeiro convertida em embedding é
utilizada para buscar segmentos de documentos semanticamente similares na base
vetorial. Os trechos recuperados sao entido incorporados como contexto para a LLM,
que gera uma resposta coerente e informada, fundamentada nos dados recuperados
(HUANG; HUANG, 2024).

Essa combinacédo permite que o sistema supere limitagdes comuns a modelos
geradores puros, que podem inventar informagdes ou responder de forma genérica, ao
incorporar diretamente conhecimento extraido da base de dados indexada. O RAG,
portanto, melhora a precisao, relevancia e atualidade das respostas geradas (GAO et
al., 2023). A Figura 2 ilustra esse fluxo de forma esquematica, apresentando as etapas

que compdem a arquitetura RAG utilizada no sistema.

Figura 2 — Fluxograma de funcionamento do RAG.
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3.4. Geracao da Base de Dados

A base de dados do sistema foi construida a partir da ingestdo de documentos
localizados em um diretério, utilizando o componente DirectoryLoader da biblioteca
LangChain. Esse componente permite o carregamento de arquivos com diferentes
formatos, padronizando o conteudo para processamento posterior. A colegao utilizada

era composta por 10 documentos técnicos contendo orientagdes detalhadas sobre os



23

procedimentos que devem ser executados pelos controladores em diferentes cenarios
operacionais, incluindo etapas de manobras, protocolos de seguranga e instrugdes
para situagcées de emergéncia.

Para viabilizar uma recuperagao eficiente e contextualizada, os documentos
foram segmentados em unidades seméanticas menores, como paragrafos ou sentengas.
Essa segmentagdo tem como objetivo estruturar a base em trechos com coeséo
tematica suficiente para garantir relevancia no momento da busca.

Cada segmento textual foi convertido em um vetor numérico de alta
dimensionalidade, ou embedding, utilizando o) modelo

'‘paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2' da biblioteca Sentence Transformer.

3.5. Base de Dados Vetorial

Os embeddings gerados foram armazenados em uma base vetorial construida
com o Milvus, uma biblioteca especializada no gerenciamento e recuperagéao eficiente
de dados vetoriais em larga escala. Esta possibilita buscas rapidas e escalaveis por
similaridade semantica, sendo fundamental para a etapa de recuperagdo de
informacgdes do sistema (WANG et al., 2021).

3.6. Processamento e Indexacao de Imagens

Além do texto, o sistema integra informagbes visuais para enriquecer as
respostas. Cada imagem da base foi associada a um rotulo textual descritivo,
organizado em formato JSON contendo o texto do rétulo e o diretério do arquivo
correspondente. Esses rotulos também foram convertidos em embeddings utilizando o
mesmo modelo semantico ‘'paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2', garantindo
compatibilidade no espacgo vetorial com os embeddings textuais.

Os vetores dos rotulos foram indexados em uma segunda tabela na base Milvus,
dedicada exclusivamente a recuperagdo por similaridade semantica das imagens.
Durante a inferéncia, essa base € consultada para sugerir imagens relevantes que
complementam o conteudo da resposta textual, promovendo uma experiéncia

multimodal ao usuario.
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3.7. Arquitetura Légica e Fluxo de Execugao com LangGraph

Para coordenar o fluxo de execucdo do chatbot, foi utilizada a biblioteca
LangGraph, que permite modelar processos computacionais por meio de grafos
direcionados. Cada né representa uma operagao funcional — como a recepgao da
pergunta, busca de contexto ou geragao da resposta — enquanto as arestas definem
transigdes condicionais entre essas etapas (LANGCHAIN Inc., 2025).

Esse modelo grafico oferece flexibilidade para definir fluxos condicionais, ciclos
e ramificagdes, essencial em sistemas de linguagem natural onde diferentes tipos de
perguntas e dados disponiveis demandam tratamentos diferenciados. O fluxo é

organizado nos seguintes nds principais:

e Recuperar Contexto: recebe a pergunta do usuario, converte-a em
embedding com o modelo ‘paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2' e
realiza busca por similaridade na base textual. Os segmentos mais
relevantes sdo armazenados como contexto para geragéo da resposta.

e Gerar Resposta: utiliza a pergunta original e o contexto recuperado para
alimentar uma LLM que, guiada por prompts pré-definidos, gera uma
resposta textual coerente, contextualizada e natural.

e Recuperar Imagens: recebe a resposta gerada pela LLM, converte-a em
embedding semantico e consulta a base vetorial de rotulos de imagens
para identificar e retornar a imagem mais relevante para enriquecer a

resposta.

Além disso, blocos condicionais no grafo avaliam a necessidade de incluir
imagens na resposta (verificando presenga de palavras-chave na pergunta) e a
relevancia do contexto recuperado para decidir entre gerar uma resposta elaborada ou
apresentar uma mensagem padrao caso nao haja dados suficientes.

Outro diferencial da biblioteca utilizada € seu mecanismo interno de memoaria de
estado, capaz de registrar os estados de todos os ndés do grafo a cada iteragdo. Esse
recurso permite a construgdo de um historico de conversas, possibilitando que o

chatbot tenha acesso as interagcdes anteriores para formular respostas mais



25

contextualizadas em novos dialogos (LANGCHAIN Inc., 2025). Como resultado, a
experiéncia do usuario € aprimorada, uma vez que o sistema pode manter a coeréncia
e a continuidade durante sessdes de conversa prolongadas. A Figura 3 ilustra o fluxo

construido para o chat.

Figura 3 — Fluxograma de funcionamento do Chat.
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Fonte: Elaborado pelo proprio autor

3.8. Interface Grafica

Com o objetivo de aprimorar a experiéncia do usuario e assegurar uma
apresentacao interativa, responsiva e de facil utilizacao, o front-end do sistema de chat
foi desenvolvido utilizando HTML, CSS e JavaScript, enquanto o back-end foi
implementado com o framework Flask. Essa abordagem permitiu a criagdo de uma
aplicagcdo web com maior controle sobre a interface, garantindo flexibilidade na
personalizagao e integracdo dos componentes visuais com a légica do sistema.

Além disso, o chat conta com a possibilidade de criar multiplas conversas, e o
histérico é garantido pelo armazenamento no cache do navegador, permitindo que o

usuario retome interagdes anteriores de forma rapida e continua.
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3.9. Estrutura Geral do ChatBot

Na Figura 4 é possivel visualizar a fungcdo de cada técnica e biblioteca
empregada na criacdo do chatbot. A arquitetura € composta por quatro etapas
principais. Inicialmente, o usuario interage com a aplicagdo por meio da interface
desenvolvida, onde insere sua pergunta. Essa solicitagdo é processada pelo modulo
LangGraph, responsavel por coordenar o fluxo de informacdes e realizar a recuperagao
de contexto. Para isso, o LangGraph consulta a base vetorial Milvus, que armazena
representacdes semanticas de documentos previamente processados. A vetorizagao
desses documentos (PDF, Word, PowerPoint, entre outros) é realizada por meio do
modelo Sentence Transformer, possibilitando buscas semanticas eficientes. Com o
contexto recuperado, o LangGraph encaminha as informacgdes relevantes a um LLM,
que é responsavel pela geragcao da resposta textual. Por fim, essa resposta € enviada

de volta a interface, onde é exibida ao usuario de forma clara e objetiva.

Figura 4 — Estrutura do Chat.
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Fonte: Elaborado pelo proprio autor

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
A implementagdo do chatbot resultou em uma interface interativa e funcional,
voltada para facilitar o acesso as informacdes operacionais de uma empresa do setor

de energia. A Figura 5 ilustra a interface final do sistema, permitindo que o usuario
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realize consultas em linguagem natural, recebendo respostas precisas e

contextualizadas com base nos dados indexados.

Figura 5 — Interface final do Chat.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Para avaliar a precisdo e a capacidade de compreensao do sistema, foi
realizada uma consulta sobre as conexdes da Subestacdo Oriximina. O chatbot
respondeu listando corretamente todas as linhas de transmissédo (LTs) associadas a
subestagdo, com suas respectivas tensées e destinos, além de fornecer uma
explicacdo complementar sobre as interligagdes com as subestagdes Juruti, Jurupari e
Silves.

Ao comparar a resposta gerada com o conteudo original, observa-se uma
correspondéncia exata com os dados estruturados: todas as seis LTs foram
identificadas corretamente, os niveis de tensao foram mencionados com precisao.
Além disso, o sistema devolveu ao usuario um diagrama da rede base que, embora
nao estivesse presente nos dados originais, foi incluido como elemento visual de apoio.
Este recurso multimodal oferece ao usuario uma representacdo espacial da rede de
transmissao na regiao do Para.

Esse resultado evidencia a capacidade do chatbot em interpretar a intencdo do

usuario, recuperar e organizar informagdes técnicas com precisdo, e apresentar a
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resposta de forma clara e visualmente compreensivel. A integragao entre a linguagem
natural e o componente grafico refor¢a a eficacia da abordagem adotada, sobretudo em
contextos operacionais que exigem interpretagéo rapida e precisa de dados complexos.

Os testes também demonstraram que a integracdo da técnica RAG com o
modelo escolhido atuou como um mecanismo eficaz para mitigar a geragao de
respostas imprecisas. Ao fornecer a LLM trechos relevantes previamente extraidos da
base vetorial, o sistema reduziu significativamente a ocorréncia de hallucinations e
aumentou a confiabilidade das respostas. Essa integragcado direta entre recuperacéao e
geragao mostrou-se a principal estratégia para assegurar precisao técnica nas
respostas.

Além disso, foram realizados testes para medir o tempo médio de resposta do
chatbot. Para isso, foram feitas trinta perguntas representativas da base de
informacgdes do sistema, a qual, durante os testes, era composta por 10 documentos
técnicos contendo orientacbes detalhadas sobre os procedimentos que devem ser
executados pelos controladores em diferentes cenarios operacionais, incluindo etapas
de manobras, protocolos de seguranga e instrugdes para situagdes de emergéncia. O
objetivo foi avaliar a performance em diferentes etapas do processamento das
solicitagdes. A Tabela 1 apresenta os tempos médios obtidos para cada etapa principal

do fluxo de resposta.

Tabela 1 — Tempos médios por né apés 30 iteracdes.

Etapa Tempo Médio (s)
Recuperar Contexto 0.1528
Condicional Contexto 0.0000
Gerar Resposta 1.1685
Condicional Imagem 0.0001
Recuperar Imagens 0.3043
Tempo Médio Total 1.6257

Fonte: Elaborado pelo proprio autor
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Observa-se que a maior parte do tempo de processamento esta concentrada na
etapa de geragdo da resposta, que corresponde em média a cerca de 1,17 segundos
por interagdo. A recuperagcédo de imagens também impacta o tempo total, com cerca de
0,30 segundos. As etapas condicionais, por sua vez, tém tempos despreziveis,
indicando que a logica condicional ndo adiciona atrasos significativos.

No geral, o tempo médio total estimado para o sistema responder a uma
pergunta é de aproximadamente 1,63 segundos, um valor considerado satisfatorio para
garantir uma experiéncia fluida e interativa para o usuario. Esse desempenho indica
que o chatbot é capaz de processar as informagdes e gerar respostas em tempo real,

minimizando a sensagao de espera.

5. SEGURANCA E PRIVACIDADE

A seguranga da informacdo, a privacidade dos dados e a conformidade
regulatéria constituem elementos fundamentais no projeto do chatbot proposto. O
tratamento das informagdes € orientado pelos principios da Lei Geral de Protecao de
Dados Pessoais (LGPD), garantindo bases legais adequadas, limitagdo da finalidade e
minimizagédo dos dados utilizados ao estritamente necessario para o funcionamento do
sistema (BRASIL, 2018).

O acesso ao chatbot é estruturado a partir de mecanismos de autenticacao e
autorizacdo baseados em perfis de usuario, assegurando a segregacao de fungdes e a
restricdo de acesso as informag¢des conforme as atribuicbes de cada grupo. Essa
organizacdo estd alinhada as praticas de gestdo da seguranga da informacao
estabelecidas pela norma ISO/IEC 27001 (ORGANIZACAO INTERNACIONAL DE
NORMALIZACAO, 2022).

6. CONCLUSOES

Tendo isso em vista, o chatbot desenvolvido se consolida ndo apenas como um
assistente de consulta, mas como uma ferramenta estratégica para a gestdo da
informagdo em tempo real, contribuindo para uma tomada de decisdo mais agil, precisa

e embasada, especialmente em cenarios criticos de operacéo no setor elétrico.
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A fluidez do fluxo de interagdo, viabilizada pela biblioteca LangGraph,
proporciona uma experiéncia intuitiva, com respostas rapidas, claras e adaptadas a
linguagem técnica dos usuarios. Essa caracteristica representa um avanco significativo
em relacdo aos métodos tradicionais de consulta a documentos, muitas vezes
dispersos em sistemas internos ou arquivos manuais.

Do ponto de vista de desempenho, o sistema demonstrou robustez na
recuperagdo semantica, mesmo diante de perguntas formuladas com termos distintos
dos presentes na base de dados. Esse resultado é atribuido a integracédo eficaz das
técnicas de embedding e RAG, que garantem respostas mais relevantes,
contextualizadas e informativas.

Assim, conclui-se que a arquitetura proposta representa um avango tecnoldgico
aplicavel a contextos industriais, com potencial de expansdo para outras areas
mediante a incorporacdo de novas fontes de dados e funcionalidades, como aquelas

previstas nos trabalhos futuros.

7. TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, propde-se a implementacao do chatbot em ambiente local,
por meio da plataforma Ollama, com o objetivo de garantir maior controle sobre a
execugao do modelo, aumentar a seguranga dos dados e permitir o uso de informagdes
sensiveis sem risco de vazamentos.

Além disso, busca-se ampliar 0 acesso a dados operacionais por meio da
integracdo do chatbot com o banco de dados corporativo. Para isso, sera necessario
desenvolver uma camada de integracdo entre a LLM e o banco de dados relacional,
permitindo que comandos em linguagem natural sejam automaticamente convertidos
em consultas SQL, viabilizando a recuperagao dinamica e precisa de informagdes
diretamente do sistema de dados da empresa.

Em complemento a essas melhorias, estdo previstas evolucdes relacionadas a
avaliagdo do desempenho e da confiabilidade do sistema. Serdo incorporadas métricas
objetivas, como faithfulness, answer relevancy e context relevancy, possibilitando
verificar a aderéncia das respostas aos trechos recuperados e a adequagao do

contexto utilizado. Adicionalmente, métricas classicas de avaliagdo, como precision,
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recall e F1-score, serdao aplicadas a um conjunto de consultas previamente validadas
por especialistas. Também sera analisada a taxa de alucinagao e a ocorréncia de erros
criticos, especialmente aqueles associados a geragdo de instru¢gdes operacionais
incorretas.

Outra ampliagdo prevista refere-se a expansao da base de conhecimento do
chatbot, incluindo documentos normativos, procedimentos operacionais, registros de
ocorréncia e icones ou diagramas padronizados, associados a mecanismos de controle
de versdes. Essa abordagem visa aumentar a cobertura informacional, a
rastreabilidade das fontes e a confiabilidade das respostas fornecidas.

No aspecto arquitetural, serdo implementadas e avaliadas diferentes estratégias
de recuperacgéo e geragao de respostas, contemplando um baseline baseado em BM25
combinado com RAG simples, bem como abordagens mais avangadas, como
Graph-RAG e RAPTOR, além da aplicagao de técnicas de re-ranking. A comparagao
entre essas arquiteturas permitira analisar ganhos de desempenho, qualidade das
respostas e reducao de alucinagdes.

Por fim, os aspectos de usabilidade e experiéncia do usuario serao
aprofundados por meio de testes com usuarios-alvo, como controladores e operadores.
Esses testes incluirdo a aplicagdo de um checklist de seguranga operacional, com foco
na prevengao de instrugdes potencialmente perigosas, bem como a coleta de feedback

estruturado, possibilitando o aprimoramento continuo do sistema.
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etapas da pesquisa e elaboragédo deste documento, conforme segue:
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e Ferramenta de IA utilizada: Chat GPT
o Objetivo do uso: A IA foi empregada para auxiliar na elaboracédo de
resumos, sugestbes de tdpicos, revisdo gramatical, organizagdo de

referéncias bibliograficas e aprimoramento da clareza textual.

e Ferramenta de IA utilizada: Manus
o Objetivo do uso: A inteligéncia artificial foi empregada para identificar e
corrigir bugs, além de otimizar trechos de cdédigo para melhorar

desempenho e eficiéncia.

A autoria do conteudo original e as analises realizadas neste trabalho sdo de
responsabilidade exclusiva do autor. A utilizacdo da |A n&o substitui a analise critica,
interpretacdo ou conclusdes da pesquisa. A IA foi empregada como ferramenta auxiliar
para facilitar algumas etapas do processo de escrita e analise. Declaro, portanto, que o
uso da IA foi realizado dentro das normas éticas e académicas, com o intuito de
melhorar a qualidade e precisdao do trabalho, sem comprometer a integridade e a

originalidade do conteudo.

André Oliveira Carvalho da Silva - Autor do Trabalho
Belém- PA, 01 de dezembro de 2025.
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Resumo—Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um
chatbot inteligente voltado para auxiliar a tomada de decisao
operacional em uma concessionaria de energia elétrica da regido
Norte do Brasil. A aplicaciie utiliza Modelos de Linguagem
de Larga Escala (LLMs), embeddings seminticos e a técnica
de Recuperacio Aumentada por Geracio (RAG) para oferecer
respostas precisas, contextualizadas e multimodais, a partir de
uma base de dados textual e visual indexada. A arquitetura
do sistema foi estruturada com o uso da biblioteca LangGraph,
que permite o controle dindmico do fluxe conversacional, e
do Milvus, um sistema de gerenciamento de dados vetoriais.
A interface desenvolvida com HTML, CSS e JavaScript pro-
porciona uma experiéncia interativa e acessivel ao usuirio.
Testes demonstraram precisio nas respostas e tempo médio de
resposta inferior a dois segundos, evidenciando o potencial do
chatbot como ferramenta estratégica para aumento da eficiéncia
operacional no setor elétrico. O estudo destaca a viabilidade
técnica e o impacto positive da aplicacio de IA generativa em
ambientes industriais criticos.

Palavras-chave—Chatbot, Setor Elétrico, Recuperacio Au-
mentada por Geraciio, Modelos de Linguagem de Larga Escala,
Tomada de Decisio Operacional,

I. INTRODUCAO

O acesso a informagao desempenha um papel central na
sociedade, evoluindo desde a leitura de jornais impressos
até a utilizagdo de ferramentas baseadas em Inteligéncia
Artificial (TIA) [1]. Esse processo de transformagio reflete
nos avangos tecnolégicos e nas mudangas nos modos de
producio, circulacdo e consumo da informagao. No passado,
o acesso era limitado por fatores como tempo, espaco e
meios fsicos de distribuicdo [2]. Com o advento da internet
e, posteriormente, das tecnologias digitais avangadas, como
0 armazenamento em nuvem, os mecanismos de busca e os
sistemas inteligentes, a informacao tornou-se mais acessivel,
dinamica e descentralizada [3].

Atualmente, vivencia-se uma era marcada pela veloci-
dade com que os dados sao gerados e compartilhados,
exigindo novas habilidades cognitivas e digitais por parte
dos indivfduos e das organizacdes [4]. O conhecimento,
que antes era acumulado em bibliotecas, arquivos fisicos e
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instituigdes formais, passou a circular por redes interconec-
tadas e plataformas digitais que operam em tempo real [5].
Nesse novo cendrio digital, a informagdo deixa de ser apenas
um suporte para decisdes estratégicas e passa a ocupar uma
posi¢do central como recurso de alto valor para a inovagio,
a competitividade e o desenvolvimento social.

Em meio a essa transformacdo, ferramentas baseadas em
Inteligéncia Artificial (IA), como sistemas de recomendagio,
algoritmos preditivos e assistentes virtuais, tornam-se essen-
ciais para lidar com o volume e a complexidade dos
dados contemporiineos [6]. Essas tecnologias facilitam o
acesso A informacdo, otimizando sua filtragem, andlise e
personaliza¢do e promovem uma interacio mais eficiente
e alinhada &s necessidades especificas dos usudrios. Essa
capacidade de adaptacio, orientada por dados, exemplifica
uma das principais caracterfsticas da chamada Industria 4.0
[7].

A Inddstria 4.0 é marcada pela integracio de tecnologias
digitais aos processos produtivos, possibilitando automagao
inteligente, conectividade em tempo real e andlise massiva
de dados [8]. Nesse contexto, o uso de sistemas inteligentes
favorece a tomada de decisdes mais dgil, precisa e contex-
tualizada, elevando os niveis de eficiéncia e competitividade
organizacional [9]. As organizagdes, diante desse panorama,
deixam de operar com sistemas exclusivamente executores e
passam a adotar solugbes tecnologicas capazes de interagir,
interpretar e responder de forma mais humanizada [10].

Entre essas tecnologias, os chatbots tém ganhado destaque
por sua capacidade de intermediar a interagio entre usudrios
e sistemas computacionais, utilizando linguagem natural
[11]. Os chatbots sdo programas baseados em regras pré-
definidas e aprendizado de mdquina, que permitem o acesso
automatizado a informagdes armazenadas em nuvem ou em
documentos corporativos [12]. Sua implementagio promove
ganhos significativos na gestdo da informacao, reduzindo a
sobrecarga de atendimentos manuais, otimizando o tempo de
resposta e ampliando o acesso a dados estratégicos de forma
segura e eficiente.

As aplicagdes dos chatbots sdo imimeras e vém se
expandindo progressivamente em diversos setores, com
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destaque para o ambiente empresarial [13]. No contexto
corporativo, essas ferramentas ©€m sido utilizadas tanto no
relacionamento com o cliente quanto no suporte interno
as equipes e processos organizacionais [14]. Por meio da
integragdo com repositérios digitais, sistemas internos e
plataformas em nuvem, os chatbots permitem que colab-
oradores acessem contetidos institucionais, normativas inter-
nas, procedimentos operacionais, histéricos de atendimento,
relatérios técnicos, entre outros documentos relevantes, uti-
lizando linguagem natural e comandos simples [15].Essa
funcionalidade reduz significativamente o tempo despendido
na busca manual por informagges, a0 mesmo tempo em que
minimiza erros e aumenta a eficiéncia operacional.

Dentro deste contexto, este estudo tem como objetivo
apresentar o desenvolvimento e a aplicacio de um chatbot
voltado para uma concessiondria de distribuicdo de energia
da regifio Norte. O foco principal € proporcionar aos técnicos
controladores um acesso mais répido, direto e eficiente a
informacdes operacionais relevantes, permitindo que consul-
tas sejam feitas de forma agil e concisa. Dessa maneira,
busca-se otimizar os processos de tomada de decisdo, espe-
cialmente em situagdes que demandam respostas imediatas
e precisdo no manejo dos dados técnicos e administrativos.

Para estruturar o desenvolvimento do chatbot, este tra-
balho foi organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apre-
senta os trabalhos relacionados, descrevendo as principais
abordagens existentes. A Secdo 3 descreve os conceitos
fundamentais e as bibliotecas utilizadas no projeto. Em
seguida, a Seg¢do 4 discute os resultados obtidos, incluindo
a interface desenvolvida e o desempenho do sistema. Por
fim, a Secdo 5 traz as consideracdes finais, sintetizando os
principais achados e contribui¢des deste trabalho.

II. DESENVOLVIMENTO DE CHATBOT

Estudos presentes na literatura destacam o desenvolvi-
mento de chathots integrados a outras interfaces tec-
noloégicas, com o intuito de facilitar o acesso 4 informagdo.
Um exemplo disso é o projeto descrito por Parkar er al.
[16], no qual foi desenvolvido um chatbot baseado na
web, utilizando bibliotecas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e Aprendizado de Midquina para interagir com
os usudrios de forma automatizada. Considerando a constante
atualizacdo do curriculo académico, os autores implemen-
taram um sistema que permite a modificacio dindmica do
banco de dados por meio de uma interface desenvolvida
em HTML (HyperText Markup Language) e PHP (Hyper-
text Preprocessor), possibilitando a atualizagio periddica
das informagdes. A proposta do sistema visa melhorar
a eficiéncia ¢ a autonomia dos estudantes universitdrios,
fornecendo dados essenciais diretamente da instituicdo de
ensino.

Em estudo de Lee et al. [17] desenvolvido em parceria com
a empresa canadense OptiMicro Technologies Inc., foi apre-
sentado um chatbots baseado em Large Language Models
(LLMs) com capacidade de Retrieval-Augmented Generation
(RAG), voltado para aprimorar o servico de suporte técnico.
O sistema foi construido utilizando a plataforma Flowise Al e
testado com dados reais da empresa. A principal vantagem da
abordagem RAG € sua habilidade de acessar dinamicamente
bases de conhecimento externas, o que permite fornecer

respostas atualizadas e sensiveis ao contexto, reduzindo o
risco de alucinagoes tipicas em modelos LLM tradicionais.
Além disso, a RAG dispensa a necessidade de retreinamento
frequente, caracteristica que a toma particularmente eficaz
em ambientes dindmicos.

Nesse cendrio, o estudo de Lu et al. [18] propde o
desenvolvimento de um assistente inteligente baseado em
LLMs, funcionando como uma interface de linguagem nat-
ural para execucdo de tarefas complexas de simulacdo. A
estrutura desenvolvida incorpora mecanismos robustos de
tratamento de excegdes, visando garantir a confiabilidade e
a consisténcia légica das simulagdes — aspecto fundamental
na drea de energia. Além disso, o trabalho reconhece os
riscos da flexibilidade excessiva dos LLMs em contextos
técnicos e propde solucdes para evitar o uso de parimetros
invilidos ou execucdes incorretas. O sistema foi validado
com diferentes LLMs e avaliado por meio de métricas de taxa
de conclusio de tarefas, demonstrando avangos na interagio
inteligente e confidvel com ferramentas técnicas especificas.
Essa abordagem destaca-se por ir além da geracio textual
genérica, configurando-se como um modelo de chatbot espe-
cializado voltado a simulacio e andlise técnica em ambientes
criticos.

Oliveira [19] propde o desenvolvimento de um assis-
tente inteligente baseado em chatbot voltado para o setor
elétrico, também utilizando um LLM aliado a técnica de
indexagdo RAPTOR (Recursive Abstractive Processing for
Tree-Organized Retrieval). O objetivo principal é facilitar o
acesso e a compreensio das normas técnicas por profission-
ais da drea elétrica, desde a elaboracio de projetos até a

manutengdo e inspegdo de instalagdes.

A metodologia do trabalho de Oliveira [19] incluiu a coleta
e indexagdo de documentos normativos, conversao dos textos
em embeddings, armazenamento em banco de dados vetorial
e implementacdo de um pipeline de recuperacio e geracio
de respostas. Os resultados demonstraram alto desempenho
nas métricas de Answer Relevancy e Faithfulness, indicando
que as respostas geradas sdo relevantes e precisas, mesmo
com a presenca de informacdes adicionais nos contextos
recuperados — caracteristica da técnica RAPTOR que pode
impactar a métrica de Context Relevancy. Ainda assim, o
sistema mostrou-se eficaz no suporte técnico, promovendo
maior eficiéncia, agilidade e conformidade regulatéria no
setor elétrico.

Os trabalhos analisados apresentam o uso de chatbots
inteligentes aplicados a diferentes contextos, como educagio,
suporte técnico, simulagiio e normas do setor elétrico. Em
comum, destacam-se o uso de LLMs, técnicas de recuperacio
de informacdes e a busca por respostas mais precisas e
atualizadas, geralmente por meio de abordagens como RAG
ou RAPTOR.

A aplicagfio desenvolvida neste trabalho se diferencia por
integrar muiltiplos recursos — como recuperacdo textual e
de imagens, fluxo condicional e memdria de contexto —
em uma lnica arquitetura voltada para o setor de energia.
Além disso, destaca-se pelo foco em desempenho, com
andlise detalhada do tempo de resposta, e pela interface
multimodal, que enriquece a experiéncia do usudrio em
ambientes operacionais.
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ITI. METODOLOGIA

O chatbot proposto foi desenvolvido com base em uma
arquitetura que combina técnicas de Embedding, RAG e o
uso de LLMs. Essa abordagem visa criar um sistema capaz
de compreender perguntas formuladas em linguagem natural,
recuperar as informacdes mais relevantes de uma base de
dados textual e gerar respostas precisas e humanizadas.

Para estruturar o fluxo de operagiio do chatbot, foi uti-
lizada a biblioteca LangGraph, que permite a construgio
de diagramas de estados para o controle do ciclo de vida
da aplicagdo, desde a recepgido da entrada do usudrio até a
geracdio da resposta final. A seguir, descrevem-se detalhada-
mente os principais componentes da aplicagfo desenvolvida.

A. Large Language Models (LLMs)

As LLMs sao modelos de aprendizado profundo treinados
com grandes volumes de dados textuais, com o objetivo de
compreender e gerar linguagem natural de forma contextual-
izada e coerente. Esses modelos baseiam-se majoritariamente
na arquitetura transformer, sendo capazes de realizar uma
ampla gama de tarefas em Processamento de Linguagem
Natural (PLN), como resposta a perguntas, geragio de texto,
sumarizagio e tradugfio automdtica [20].

Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo do modelo LLaMA
3.3-70B, desenvolvido pela Meta Al Essa versio é composta
por 70 bilhdes de parimetros e foi projetada para fornecer
respostas mais precisas, fluentes e alinhadas as instrugdes
do usuario. Este modelo se destaca pela eficiéncia no uso de
memoria e desempenho competitivo em tarefas de inferéncia,
além de suportar instru¢des em linguagem natural com alta
fidelidade seméntica [21]. Sua robustez o torna uma escolha
adequada para aplicacdes que exigem compreensio profunda
do contexto e geracao confidvel de respostas.

A escolha deste modelo foi motivada por seu cardter
open-source, que possibilita maior controle, personaliza¢io
e integragio ao sistema proposto. Além disso, o modelo
demonstrou desempenho compativel com os requisitos de
qualidade e confiabilidade esperados, apresentando uma boa
relagdo entre custo computacional e precisdo nas respostas.
Tais caracterfsticas o tornaram uma escolha adequada neste
contexto em relacido a outros modelos disponiveis no mo-
mento.

Apesar de seu potencial, o uso de LLMs, como o LLaMA
3.3-70B, apresenta desafios importantes, como o risco de
geragio de informagdes imprecisas (hallucination) [20], a
presenca de vieses nos dados de treinamento e a alta demanda
computacional [22]. Para minimizar esses riscos e aumentar
a confiabilidade das respostas, adota-se a técnica de RAG,
que serd apresentada em detalhe nas seches seguintes.

B. Embedding

A técnica de embedding consiste em transformar textos
em vetores numéricos de alta dimensionalidade, preservando
relacbes semdnticas no espaco vetorial [23]. Esse processo
permite que palavras, sentencas ou documentos com signifi-
cados semelhantes sejam representados por vetores proximos
entre si, o que ¢ fundamental para aplicagdes como busca
semdntica, sistemas de recomendacio e classificagio de
textos [24].

A comparagio entre esses vetores é geralmente realizada
por meio da similaridade de cosseno, que avalia o dngulo
entre dois vetores: quanto menor o ingulo, maior a similari-
dade entre os contetidos representados [25]. Diferentemente
de abordagens basecadas apenas em palavras-chave, os em-
beddings sdo capazes de capturar o significado contextual
das frases, mesmo quando diferentes termos sdo utilizados,
promovendo uma recuperacdo mais precisa e relevante das
informagdes [26].

O fluxograma na Fig. 1 ilustra esse processo: documentos
sdo lidos e divididos em trechos seménticos, que sdo entido
convertidos em vetores numéricos (embeddings). Esses ve-
tores sdo armazenados em um banco vetorial, como o Milvus,
permitindo buscas por similaridade semdntica.

Divisdo Semantica
Documentos

‘s subestagso Oriximing opera

Fig. 1. Fluxograma do Processo de Embedding.

C. Recuperagdo Aumentada por Geragdao (RAG)

O sistema adota a abordagem RAG para melhorar a
qualidade e a contextualizagdo das respostas. Essa técnica
combina a recuperagdo eficiente de trechos textuais rele-
vantes com a capacidade de geracdo de linguagem natural
de uma LLM [27].

No fluxo RAG, a pergunta do usudrio é primeiro con-
vertida em embedding e utilizada para buscar segmentos de
documentos semanticamente similares na base vetorial. Os
trechos recuperados sdo entdo incorporados como contexto
para a LLM, que gera uma resposta coerente ¢ informada,
fundamentada nos dados recuperados [28].

Essa combinag@o permite que o sistema supere limitagoes
comuns a modelos geradores puros, que podem inventar
informacdes ou responder de forma genérica, ao incorpo-
rar diretamente conhecimento extraido da base de dados
indexada. O RAG, portanto, melhora a precisio, relevincia
e atualidade das respostas geradas [29]. A Fig. 2 ilustra
esse fluxo de forma esquemadtica, apresentando as etapas que
compdem a arquitetura RAG utilizada no sistema.

D. Geragde da Base de Dados

A base de dados do sistema foi construida a partir
da ingestdo de documentos localizados em um diretério,
utilizando o componente DirectoryLoader da biblioteca
LangChain. Esse componente permite o carregamento de
arquivos com diferentes formatos, padronizando o contetido
para processamento posterior. A colegfio utilizada era com-
posta por 10 documentos técnicos contendo orientagdes
detalhadas sobre os procedimentos que devem ser executa-
dos pelos controladores em diferentes cendrios operacionais,
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Fig. 2. Fluxograma de funcionamento do RAG.

incluindo etapas de manobras, protocolos de seguranca e
instrucdes para situacoes de emergéncia.

Para viabilizar uma recuperacio eficiente e contextu-
alizada, os documentos foram segmentados em unidades
semanticas menores, como pardgrafos ou sentengas. Essa
segmentagdo tem como objetivo estruturar a base em trechos
com coesdo temdtica suficiente para garantir relevincia no
momento da busca.

Cada segmento textual foi convertido em um vetor
numérico de alta dimensionalidade, ou embedding, utilizando
o modelo ’paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2’ da bib-
lioteca SentenceTransformer.

E. Base de Dados Vetorial

Os embeddings gerados foram armazenados em uma base
vetorial construida com o Milvus, uma biblioteca especial-
izada no gerenciamento e recuperacfio eficiente de dados
vetoriais em larga escala. Esta possibilita buscas rdpidas e
escaldveis por similaridade semdntica, sendo fundamental
para a etapa de recuperagdo de informagdes do sistema [30].

F. Processamento e Indexacéo de Imagens

Além do texto, o sistema integra informagdes visuais para
enriquecer as respostas. Cada imagem da base foi associada
a um rétulo textual descritivo, organizado em formato JSON
contendo o texto do rétulo e o diretério do arquivo correspon-
dente. Esses rétulos também foram convertidos em embed-
dings utilizando o mesmo modelo seméntico ’paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2’, garantindo compatibilidade no
espago vetorial com os embeddings textuais.

Os vetores dos rétulos foram indexados em uma se-
gunda tabela na base Milvus, dedicada exclusivamente i
recuperacido por similaridade seméntica das imagens. Du-
rante a inferéncia, essa base é consultada para sugerir im-
agens relevantes que complementam o contetido da resposta
textual, promovendo uma experiéncia multimodal ao usudrio.

G. Arquitetura Logica e Fluxo de Execugdo com LangGraph

Para coordenar o fluxo de execugio do chatbot, foi uti-
lizada a biblioteca LangGraph, que permite modelar proces-
s0s computacionais por meio de grafos direcionados. Cada
né representa uma operagiio funcional — como a recepgio
da pergunta, busca de contexto ou geracio da resposta —
enquanto as arestas definem transicdes condicionais entre
essas etapas [31].

Esse modelo grifico oferece flexibilidade para definir
fluxos condicionais, ciclos e ramificagdes, essencial em sis-
temas de linguagem natural onde diferentes tipos de pergun-
tas e dados disponiveis demandam tratamentos diferenciados.
O fluxo ¢ organizado nos seguintes nés principais:

« Recuperar Contexto: recebe a pergunta do usudrio,
converte-a em embedding com o modelo 'paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2’ e realiza busca por similar-
idade na base textual. Os segmentos mais relevantes sio
armazenados como contexto para geragio da resposta.

« Gerar Resposta: utiliza a pergunta original e o contexto
recuperado para alimentar uma LLM que, guiada por
prompts pré-definidos, gera uma resposta textual coer-
ente, contextualizada e natural.

« Recuperar Imagens: recebe a resposta gerada pela
LLM, converte-a em embedding seméntico e consulta
a base vetorial de rétulos de imagens para identificar
e retornar a imagem mais relevante para enriquecer a
resposta.

Além disso, blocos condicionais no grafo avaliam a neces-
sidade de incluir imagens na resposta (verificando presenga
de palavras-chave na pergunta) e a relevancia do contexto
recuperado para decidir entre gerar uma resposta elaborada
ou apresentar uma mensagem padrio caso ndo haja dados
suficientes.

Outro diferencial da biblioteca utilizada é seu mecanismo
interno de memédria de estado, capaz de registrar os estados
de todos os nds do grafo a cada itera¢fio. Esse recurso permite
a construgdo de um histérico de conversas, possibilitando que
o chatbot tenha acesso as interacdes anteriores para formular
respostas mais contextualizadas em novos didlogos [31].
Como resultado, a experiéncia do usudrio € aprimorada, uma
vez que o sistema pode manter a coeréncia e a continuidade
durante sessdes de conversa prolongadas.

A Fig. 3 ilustra o fluxo construido para o chat.

Pergunta

Recuperar
Contexto

Resposta Padrao
“Desculpa, ndo tenho
informagdes sobre istol”

Fig. 3. Fluxograma de funcionamento do Chat.

H. Interface Grdfica

Com o objetivo de aprimorar a experiéncia do usudrio e
assegurar uma apresenta¢do interativa, responsiva e de ficil
utilizagfio, o front-end do sistema de chat foi desenvolvido
utilizando HTML, CSS e JavaScript, enquanto o back-end
foi implementado com o framework Flask. Essa abordagem
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permitiu a criacdo de uma aplicacdo web com maior controle
sobre a interface, garantindo flexibilidade na personalizagio e
integragio dos componentes visuais com a logica do sistema.
Além disso, o chat conta com a possibilidade de criar
multiplas conversas, e o histérico € garantido pelo armazena-
mento no cache do navegador, permitindo que o usudrio
retome interacdes anteriores de forma rdpida e continua.

1. Estrutura Geral do ChatBot

Na Fig. 4 ¢ possivel visualizar a fungio de cada técnica e
biblioteca empregada na criacio do chatbot. A arquitetura
¢ composta por quatro etapas principais. Inicialmente, o
usudrio interage com a aplicagiio por meio da interface
desenvolvida, onde insere sua pergunta. Essa solicitacio €
processada pelo médulo LangGraph, responsével por coor-
denar o fluxo de informagdes e realizar a recuperagio de
contexto. Para isso, o LangGraph consulta a base vetorial
Milvus, que armazena representacdes semdnticas de docu-
mentos previamente processados. A vetorizacao desses doc-
umentos (PDF, Word, PowerPoint, entre outros) € realizada
por meio do modelo Sentence Transformer, possibilitando
buscas semdnticas eficientes. Com o contexto recuperado, o
LangGraph encaminha as informacdes relevantes a um LLM,
que ¢ responsdvel pela geragio da resposta textual. Por fim,
essa resposta € enviada de volta a interface, onde é exibida
ao usudrio de forma clara e objetiva.

Interface Recuperagio

de Contexto
2

LangGraph

Pergunta
1 <3 Recuperar Canierio

¢fs Recuperarmagem
¢fs Gerar Resposta

Insero dos

Exibicao da
* 4 Documentos

Resposta
Geracdo da Resposta { sentence Transformer }

i
i
i

Fig. 4. Estrutura do Chat.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

A implementacio do chatbot resultou em uma interface
interativa e funcional, voltada para facilitar o acesso as
informacodes operacionais de uma empresa do setor de ener-
gia. A Fig. 5 ilustra a interface final do sistema, permitindo
que o usudrio realize consultas em linguagem natural, re-
cebendo respostas precisas e contextualizadas com base nos
dados indexados.

Fig. 5. Interface final do Chat.

Para avaliar a precisio e a capacidade de compreensio
do sistema, foi realizada uma consulta sobre as conexdes da
Subestagio Oriximind. O chatbot respondeu listando corre-
tamente todas as linhas de transmissdo (LTs) associadas a
subestagdo, com suas respectivas tensdes e destinos, além de
fornecer uma explicac@o complementar sobre as interligacoes
com as subestagdes Juruti, Jurupari e Silves.

Ao comparar a resposta gerada com o contetido original,
observa-se uma correspondéncia exata com os dados estru-
turados: todas as seis LTs foram identificadas corretamente,
os niveis de tensdo foram mencionados com precisio. Além
disso, o sistema devolveu ao usudrio um diagrama da rede
base que, embora nao estivesse presente nos dados originais,
foi incluido como elemento visual de apoio. Este recurso
multimodal oferece ao usudrio uma representagiio espacial
da rede de transmissao na regido do Pard.

Esse resultado evidencia a capacidade do chatbot em
interpretar a intencdo do usudrio, recuperar e organizar
informagdes técnicas com precisdo, e apresentar a resposta
de forma clara e visualmente compreensivel. A integragiio
entre a linguagem natural e o componente grifico reforga
a eficdcia da abordagem adotada, sobretudo em contextos
operacionais que exigem interpretagdo rdpida e precisa de
dados complexos.

Os testes também demonstraram que a integracio da
técnica RAG com o modelo escolhido atuou como um
mecanismo eficaz para mitigar a geragio de respostas impre-
cisas. Ao fornecer & LLM trechos relevantes previamente ex-
trafdos da base vetorial, o sistema reduziu significativamente
a ocorréncia de hallucinations e aumentou a confiabilidade
das respostas. Essa integragdo direta entre recuperagio e
geraclo mostrou-se a principal estratégia para assegurar
precisdo técnica nas respostas.

Além disso, foram realizados testes para medir o tempo
médio de resposta do chatbot. Para isso, foram feitas
trinta perguntas representativas da base de informagdes do
sistema, a qual, durante os testes, era composta por 10
documentos técnicos contendo orientacdes detalhadas sobre
os procedimentos que devem ser executados pelos contro-
ladores em diferentes cendrios operacionais, incluindo etapas
de manobras, protocolos de seguranca e instrucbes para
situacoes de emergéncia. O objetivo foi avaliar a performance
em diferentes etapas do processamento das solicitagdes. A
Tabela I apresenta os tempos médios obtidos para cada etapa
principal do fluxo de resposta.

TABLE I
TEMPOS MEDIOS POR N& APGS 30 ITERACOES

Etapa Tempo Medio (s)
Recuperar Contexto 01528
Condicional Contexto 0,0000
Gerar Resposta 1.1685

Condicional Imagem 0,0001
Recuperar Imagens 0,3043
Tempo médio total 1,6257

Observa-se que a maior parte do tempo de processamento
estd concentrada na etapa de geragfio da resposta, que corre-
sponde em média a cerca de 1,17 segundos por interagio. A
recuperacio de imagens também impacta o tempo total, com
cerca de 0,30 segundos. As etapas condicionais, por sua vez,
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tém tempos despreziveis, indicando que a l6gica condicional
nao adiciona atrasos significativos.

No geral, o tempo médio total estimado para o sis-
tema responder a uma pergunta ¢ de aproximadamente 1,63
segundos, um valor considerado satisfatério para garantir
uma experiéncia fluida e interativa para o usudrio. Esse
desempenho indica que o chatbot é capaz de processar as
informagdes e gerar respostas em tempo real, minimizando
a sensacio de espera.

V. CONCLUSOES

Tendo isso em vista, o chatbot desenvolvido se consolida
ndo apenas como um assistente de consulta, mas como uma
ferramenta estratégica para a gestio da informacdo em tempo
real, contribuindo para uma tomada de decisio mais dgil,
precisa e embasada, especialmente em cendrios criticos de
operagio no setor elétrico.

A fluidez do fluxo de interacdo, viabilizada pela biblioteca
LangGraph, proporciona uma experiéncia intuitiva, com re-
spostas rdpidas, claras e adaptadas & linguagem técnica dos
usudrios. Essa caracterfstica representa um avango signi-
ficativo em relacio aos métodos tradicionais de consulta a
documentos, muitas vezes dispersos em sistemas internos ou
arquivos manuais.

Do ponto de vista de desempenho, o sistema demonstrou
robustez na recuperagdo seméntica, mesmo diante de pergun-
tas formuladas com termos distintos dos presentes na base
de dados. Esse resultado ¢ atribuido a integracéio eficaz das
técnicas de embedding ¢ RAG, que garantem respostas mais
relevantes, contextualizadas e informativas.

Assim, conclui-se que a arquitetura proposta representa
um avango tecnolégico aplicivel a contextos industriais,
com potencial de expansio para outras dreas mediante a
incorporacdo de novas fontes de dados e funcionalidades,
como aquelas previstas nos trabalhos futuros.

VI. TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, propde-se a implementagio do
chatbot em ambiente local, por meio da plataforma Ollama,
com o objetivo de garantir maior controle sobre a execugio
do modelo, aumentar a seguranca dos dados e permitir o uso
de informagdes sensiveis sem risco de vazamentos.

Além disso, busca-se ampliar o acesso a dados opera-
cionais por meio da integracio do chatbot com o banco
de dados corporativo. Para isso, serd necessdrio desenvolver
uma camada de integragdo entre a LLM e o banco de dados
relacional, permitindo que comandos em linguagem natural
sejam automaticamente convertidos em consultas SQL, via-
bilizando a recuperacio dinimica e precisa de informacdes
diretamente do sistema de dados da empresa.
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