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Resumo

Este trabalho desenvolve e avalia um assistente inteligente, fundamentado em Geracao
Aumentada por Recuperacao (RAG) e Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), para au-
tomatizar e aprimorar o atendimento aos candidatos de concursos piiblicos, bem como os
novos admitidos na Prefeitura Municipal de Uberlandia. Ele aborda conceitos baseados
em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Inteligéncia Artificial de baixo custo
para o 6rgao. A crescente demanda e oferta de servigos pela Prefeitura, e o niimero cada
vez maior de turnover entre os funcionarios, faz com que o niimero de contrata¢des muni-
cipais e o numero de servidores seja cada vez maior. Esse movimento gera a sobrecarrega
para os servidores das areas de recrutamento de pessoal, que mesmo com muito esforgo
geram insatisfacdo no atendimento de candidatos e ingressantes no corpo de servidores
do municipio. Todo esse contexto motivou a criacao de uma solugao que eleva a eficién-
cia, precisao e celeridade nesse servigo publico. A metodologia emprega uma arquitetura
RAG avancada, que se distingue pela proposicdo de uma técnica inovadora de segmen-
tagdo textual baseada em coeréncia semantica, superando os métodos convencionais de
divisao por tamanho fixo. Foi realizada uma analise, comparando multiplas estratégias de
recuperacao, incluindo o enriquecimento das perguntas dos usuarios promovida por LLM,
e avaliando o impacto de diferentes modelos de embeddings na qualidade das respostas.
Os resultados incluem a avaliagao de um modelo eficiente e capaz de processar demandas
de mais de 80.000 candidatos que prestaram os concursos e processos seletivos da Prefei-
tura Municipal de Uberlandia nos tltimos 4 anos, demonstrando como a automacao unida
a Inteligéncia Artificial pode melhorar a qualidade do atendimento publico. Conclui-se
que o uso estratégico de tecnologias de TA, sistemas RAG com recuperacao de contexto
otimizada, pode nao apenas otimizar processos administrativos, mas estabelecer um novo

paradigma de exceléncia, transparéncia e acessibilidade no servigo publico.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural. Chatbots. LLM. Administracao

Publica. Automacgao. Atendimento ao cidadao.






Abstract

This work develops and evaluates an intelligent conversational assistant, based on Re-
trieval Augmented Generation (RAG) and Large Language Models (LLMs), to automate
and improve service to candidates for public examinations and selection processes, as well
as new hires at the Uberlandia City Hall. It addresses concepts based on Natural Lan-
guage Processing (NLP) and low-cost Artificial Intelligence for the Agency. The growing
demand and supply of services by the City Hall, and the increasing number of turnover
among employees, means that the number of municipal hires and the number of civil
servants is increasing. This movement directly overloads the civil servants in the person-
nel recruitment areas, which, despite great effort, generates dissatisfaction in the service
provided by many candidates and newcomers to the municipal staff. This entire context
motivated the creation of a solution that increases the efficiency, precision and speed of this
public service. The methodology employs an advanced RAG architecture, which stands
out for proposing an innovative text segmentation technique based on semantic coherence,
outperforming conventional fixed-length division methods. A rigorous empirical analysis
was performed, comparing multiple retrieval strategies, including the enrichment of user
questions promoted by LLM, and evaluating the impact of different embedding models
on the quality of the answers. The expected results include the evaluation of an efficient
model capable of processing demands from more than 80,000 candidates who took part in
the public examinations and selection processes of the City Hall of Uberlandia in the last
4 years, demonstrating how automation combined with Artificial Intelligence can improve
the quality of public service. It is concluded that the strategic use of AI technologies,
specifically RAG systems with optimized context recovery, can not only improve admi-
nistrative processes, but also establish a new paradigm of excellence, transparency, and

accessibility in public service.

Keywords: Natural language processing. Chatbots. Public administration. Automa-

tion. Citizen service..
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CAPITULO

Introducao

A transformacao digital tem revolucionado setores ptblicos e privados, impulsionada
pela necessidade de eficiéncia e acessibilidade. No Brasil, iniciativas como o portal
'gov.br'exemplificam esse avango, centralizando servigos governamentais com economia
anual estimada em R$ 100 milhoes e investimentos de R$ 43 milhoes até 2020 (BRA-
SIL, 2021a); (BRASIL, 2021b). Essa digitalizagdo visa transparéncia e alinhamento as
demandas da sociedade moderna, refletindo um esforco continuo por gestao publica eficaz.

A Prefeitura Municipal de Uberlandia destaca-se como referéncia em inovagao tecnolo-
gica. Premiada em 2021 e 2022 como uma das "Cidades com Servigos Inteligentes" (UBER-
LANDIA, 2021); (UBERLANDIA, 2022c), o municipio adotou préticas pioneiras, como
reunides e homologagdes de licitagdes no metaverso (UBERLANDIA, 2022a); (UBER-
LANDIA, 2022b). Nesse cenério, a Prefeitura Municipal de Uberlandia tem se destacado
como um polo de inovagao tecnoldgica, sendo premiada como uma das "Cidades com Ser-
vigos Inteligentes'em 2021 e 2022. A adocao de praticas pioneiras, como homologacoes de
licitagbes no metaverso, sinaliza uma cultura organizacional propensa a experimentacao
e aos desafios motivados pela tecnologica.

Apesar dos avancos estratégicos, desafios operacionais persistem. O Nucleo de Re-
crutamento da Secretaria Municipal de Administracao, responsavel pela gestao de re-
crutamento a partir de concursos e processos seletivos, enfrenta um volume expressivo e
flutuante de demandas. O setor lida com cerca de 200 atendimentos diarios entre tefefoni-
cos e por mensagens, sendo este tltimo mais de 80% da demanda. Esse fluxo se intensifica
em periodos criticos, como o inicio do ano letivo e volta das férias escolares. Com uma
equipe de apenas oito funcionarios para gerenciar anualmente cerca de aproximadamente
12.000 candidatos e 15.000 servidores, a sobrecarga é inevitavel.

Esta sobrecarga resulta em consequéncias mensuraveis e impactantes:

0 Alto Tempo Médio de Atendimento (TMA): Respostas a e-mails e mensagens podem

levar horas ou dias, gerando ansiedade e insatisfacao nos candidatos.

(1 Baixa Taxa de Resoluc¢ao no Primeiro Contato: A complexidade e a repetitividade
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das duvidas sobre editais consomem um tempo desproporcional dos servidores, que

poderiam se dedicar a tarefas de maior valor agregado.

1 Insatisfacao dos Usudrios e Servidores: O ciclo de espera e a sobrecarga de trabalho
criam um ambiente de frustracdo miatua. Em momentos de alto pico é notério
o crescente afastamento desses servidores para tratamento de saude e o declinio

motivacional da equipe.

Para mitigar esses problemas, este trabalho propoe o desenvolvimento e a avaliagao
de um chatbot especializado, funcionando dentro do aplicativo de mensagens WhatsApp,
fundamentado em Natural Language Processing (NLP) e Large Language Model / Gran-
des Modelos de Linguagem (LLM). Esses sistemas, capazes de simular interagoes humanas
por texto, tém se destacado em dreas como atendimento ao cliente e saide (CHANDEL;
SHUKLA; GUPTA, 2018). Sistemas conversacionais baseados em Inteligéncia Artifi-
cial (IA) j4 demonstraram potencial para otimizar respostas, reduzir custos operacionais
e melhorar a satisfagdo dos usudrios em diversos setores (BRASIL, 2024).

Este trabalho visa desenvolver e avaliar um Assistente Conversacional multitarefas
para o Nucleo de Recrutamento de Uberlandia, analisando sua viabilidade em fornecer res-
postas precisas a demandas recorrentes, como dividas sobre editais de concursos, pesquisa
em banco de dados interno para verificar sobre o status de uma convocagao ou responder
perguntas sobre planos de carreiras, quantidade de vagas, beneficios ofertados aos servi-
dores municipais ou referentes ao Estatuto do Servidor. A ferramenta utilizarda um LLM
treinados com dados contextuais, incluindo textos segmentados por critérios semanticos
(avaliando a estrutura dos documentos importados) em vez da divisdo convencional por
quantidade de palavras. Essa abordagem inovadora demonstrou superioridade em testes
preliminares com modelos de embeddings (BRASIL, 2025) especificos. Adicionalmente,
o estudo comparara respostas do chatbot com respostas humanas oficiais, validando sua
eficacia por meio de métricas de precisdo e relevancia.

A pesquisa contribui para o debate sobre a aplicacao de IA no setor publico, destacando
seu potencial para replicar capacidades humanas (como raciocinio 1égico e interpretagao)
em tarefas operacionais, que exigem grande esforco repetitivo e massante do ser humano.
Ao integrar tecnologias emergentes a administragao ptublica pode alcancar maior eficiéncia

e transparéncia, alinhando-se as expectativas.

1.1 Motivacao

A inovacao no setor ptublico é historicamente reconhecida como motor de eficiéncia
e modernizagdo (SCHUMPETER, 1934; OSBORNE; BROWN;, 2005). Contudo, ainda
existem lacunas significativas na adocao de tecnologias emergentes voltadas especifica-

mente para o atendimento ao cidaddo. Embora haja estudos sobre informatizacao de
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servigos (PAIVA; FERNANDES; ALTURAS, 2022), poucas pesquisas investigam o uso
de TA e NLP para automatizar, de forma inteligente, a interpretacao de documentos legais
e administrativos ou visam desenvolver uma solugao para algum problema da Adminis-
tracao Publica.

Nesse cenario, a Prefeitura Municipal de Uberlandia se apresenta como um campo
propicio para experimentacao tecnoldgica. Este estudo concentra-se na implementacao de
um chatbot que responde automaticamente a demandas de concursos publicos e processos
seletivos, utilizando técnicas de IA para processar linguagem natural e integrar dados
estruturados e nao estruturados.

A solugao visa reduzir a carga de trabalho dos servidores, aumentar a agilidade do
atendimento e contribuir para a economia de recursos publicos, estimada em até meio

milhdo de reais anuais entre custos operacionais e de pessoal.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral deste estudo é desenvolver, avaliar e validar uma arquitetura de RAG
para um chatbot (dentro do WhatsApp) que interprete e responda, com alta fidelidade
e de forma automatizada, a consultas de candidatos ou ingressantes no servigo publico
municipal referentes aos processos e as relagoes de trabalho. Além disso, o trabalho busca
avaliar a viabilidade da implantacao de tecnologias de codigo aberto ou de baixo custo em
ambientes publicos, considerando seus impactos operacionais, financeiros e sua capacidade
de escalabilidade.

O estudo tem como foco comparar técnicas consolidadas da literatura e do mercado
para a transformagao de texto e tokens em embeddings, utilizando um modelo baseado
em segmentacao por contextualizacao ao invés das técnicas de divisao por ntimero de
caracteres e overlap. Em outro cenario, é avaliada a qualidade da contextualizagdo em
modelos RAG, comparando técnicas tradicionais com uma abordagem inovadora de con-
textualizacao por topicos, em contrapartida ao modelo tradicional de divisao por niimero
de caracteres e overlap.

Os objetivos especificos foram definidos para abordar sistematicamente este desafio:

1 Desenvolver e avaliar uma técnica de segmentacao semantica para documentos ju-
ridicos/administrativos, com o objetivo de melhorar a qualidade do contexto recu-

perado quando comparada aos métodos tradicionais.

(d Comparar multiplos modelos de embeddings para identificar o mais eficaz na repre-
sentacao de textos normativos e editais em portugués brasileiro, especificamente da

Prefeitura Municipal de Uberlandia.

0 Analisar o impacto do enriquecimento de consultas (query enrichment) na precisao

e relevancia das respostas geradas pelo sistema RAG.
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(A Validar a usabilidade e a eficacia do modelo através de uma comparacao direta com

as respostas oficiais humanas, mensurando a completude e a personalizacao.

(A Propor uma arquitetura de RAG Hibrido como um avanco conceitual, capaz de inte-
grar dados nao estruturados (editais ou leis da Prefeitura Municipal de Uberlandia)
com dados estruturados (planilhas ou bancos de dados de candidatos contendo o

andamento de suas convocagoes) para viabilizar um atendimento completo .

O desenvolvimento desta pesquisa envolve desafios, como a adaptagao de modelos
de TA as especificidades da linguagem administrativa e juridica dos editais de processos
seletivos, a integracao eficiente da tecnologia aos sistemas existentes e a superacao de
barreiras culturais e organizacionais relacionadas a ado¢ao de novas tecnologias na ad-
ministragao publica, mesmo em um ambiente mais propicio que em outros 6rgaos. Além
disso, aspectos criticos relacionados a seguranca da informacao, privacidade dos dados
dos usuarios e transparéncia nos processos automatizados foram cuidadosamente conside-
rados, assegurando que a implementacao da solugdo tecnoldgica esteja em conformidade

com as melhores praticas de governanca e ética na administracao publica.

1.3 Hipodtese

Diante dos desafios enfrentados na otimizagao do atendimento ao piblico em 6rgaos
publicos, especialmente no contexto da Prefeitura Municipal de Uberlandia, este trabalho
propoe testar a seguinte hipotese:

A aplicagdo de um sistema RAG, otimizado com segmentagao semantica contextual e
enriquecimento da consulta, melhora significativamente a qualidade (medida por métricas
de precisao e relevancia como BERTSCORE), a celeridade e a completude do atendimento
a candidatos de concursos publicos, quando comparado aos métodos tradicionais (atendi-

mento humano via e-mail) e a baselines de RAG convencionais.

1.4 Contribuicoes

As contribuicoes desta pesquisa foram:

1. Proposicao e Validagao de uma Metodologia de Segmentacao Seméantica: Foi de-
monstrado que a segmentagao baseada em coeréncia semantica supera as aborda-
gens tradicionais de divisao por tamanho fixo em documentos com estrutura légica

complexa, como editais e leis.

2. Analise Comparativa de Estratégias de RAG: Foi fornecida uma anélise detalhada

sobre o desempenho combinado de diferentes técnicas de segmentagdo, modelos de
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embeddings e estratégias de enriquecimento de consulta, oferecendo um guia pratico

para a otimizacao de sistemas RAG no dominio publico-administrativo.

3. Proposta de uma Arquitetura de RAG Hibrido para uma estrutura de chatbot: Foi
apresentado um modelo conceitual para a integragao de fontes de dados estruturados
e nao estruturados em sistemas conversacionais, abordando uma limitacao critica

dos sistemas RAG atuais.

4. Implementado de um Chatbot de Baixo Custo, dentro do aplicativo de mensagens
WhatsApp: Foi desenvolvido e avaliado um chatbot funcional, cuja arquitetura e
cddigo-fonte sdo disponibilizados para replicagdo por outros érgaos publicos, pro-
movendo a democratizacao da tecnologia, através da utilizagao de ferramentas, fra-

meworks opensource.

5. Melhora na Prestacao de Servigo Publico: A solugao proposta tem o potencial de
reduzir drasticamente o tempo de resposta, aumentar a disponibilidade do servigco
(24/7) e melhorar a satisfagao dos candidatos, gerando economia aos cofres piblicos

e liberando servidores para atividades estratégicas.

6. Contribuigdo para a modernizacdo da administracao publica, oferecendo uma solu-
¢ao para outros 6rgaos interessados na adocao de tecnologias baseadas em ITA para

otimizacao de processos e melhoria da experiéncia do usuario.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em seis capitulos que abordam os aspectos da pes-
quisa.

No Capitulo 1, apresenta-se a introducao ao tema, contextualizando o escopo da
pesquisa, expondo a motivagao, os objetivos, a hipotese, as contribuigoes e delineando a
estrutura geral do trabalho.

O Capitulo 2 aprofunda a fundamentacao tedrica, discutindo conceitos relacionados a
IA, NLP, modelos de LLM, algoritmos genéticos, tokenizacao, e representacao vetorial de
textos, além de apresentar uma revisao extensiva do estado da arte em RAG e tecnologias
associadas.

O Capitulo 3 detalha a metodologia proposta e desenvolvimento, apresentando os
métodos utilizados para validagao dos canis de comunicagao, avaliacao de usabilidade do
chatbot, otimizacao da recuperacao de contexto com K-means e algoritmos genéticos,
algoritmo de segmentacao por contexto semantico, avaliacao de modelos de embeddings
e comparacao entre o chatbot e as respostas oficiais.

O Capitulo 4 introduz uma arquitetura de RAG Hibrido para integracao de dados

estruturados e nao estruturados no atendimento publico. Este capitulo explora como
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combinar consultas a documentos textuais (como editais) com dados estruturados (como
planilhas de candidatos), apresentando uma metodologia baseada em agentes inteligen-
tes que direcionam consultas para ferramentas especializadas, aumentando o escopo e a
qualidade das respostas fornecidas aos usuarios.

O Capitulo 5 ¢ dedicado aos experimentos e a analise dos resultados, apresentando
os testes realizados para validar cada aspecto da solucao proposta. Sao analisados os
resultados da validacao dos canais de comunicacao, usabilidade do chatbot, otimizacao
da recuperacao de contexto, algoritmo de segmentacao semantica, avaliagdo comparativa
de modelos de embeddings e comparacao entre as respostas do chatbot e as respostas
oficiais, fornecendo evidéncias empiricas para validacao da hipdtese central da pesquisa.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusao do trabalho, sintetizando as principais
contribuicoes da pesquisa, destacando como os objetivos especificos foram alcancados,
discutindo as limitagoes do estudo e sugerindo dire¢des para trabalhos futuros, além de

listar as producoes bibliograficas resultantes da pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo estabelece as bases tedricas que sustentam a pesquisa, mergulhando
nos conceitos fundamentais de TA, NLP, LLMs e, com especial atencao, na arquitetura
de RAG (LEWIS et al., 2020b). Além de cobrir os fundamentos essenciais, esta segao
apresenta uma revisao critica e abrangente do estado da arte, focando nos avancos mais

recentes (2022-2025) que moldam o campo e contextualizam as contribuigdes.

A fundamentagéo tedrica aborda os principais conceitos e técnicas em IA e NLP (RUS-
SELL; NORVIG, 2020a), discutindo os aspectos teéricos e praticos da gera¢ao automatica
de texto, Machine Learning / Aprendizado de Maquina (ML) e Deep Learning (DL), bem
como as metodologias que permitem representar e manipular dados textuais de forma
eficiente e precisa. O capitulo culmina na discussdo dos grandes modelos de linguagem e
suas aplicagoes praticas, incluindo as tecnologias e ferramentas que viabilizam a imple-

mentacao de sistemas inteligentes modernos.

Ademais, sdo apresentados trabalhos relacionados e suas abrangéncias no atendimento
de demandas que envolvem o setor publico e privado, demonstrando a relevancia e apli-
cabilidade dos conceitos abordados em contextos reais e desafiadores da sociedade con-

temporanea.

2.1 Conceitos Fundamentais de Al

A TA representa um dos campos dindmicos e transformadores da ciéncia da com-
putagao contemporanea (RUSSELL; NORVIG, 2020a), constituindo-se como uma area
interdisciplinar que combina elementos da matematica, estatistica, ciéncia da computa-
¢do, neurociéncia e filosofia. Desde sua concepcao formal na década de 1950, durante a
histérica Conferéncia de Dartmouth (MCCARTHY et al., 2006), a IA tem evoluido de
conceitos tedricos abstratos para aplicagOes praticas que permeiam diversos aspectos da
sociedade moderna, desde sistemas de recomendacao em plataformas digitais até assis-

tentes virtuais inteligentes e sistemas de diagnoéstico.
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2.1.1 Definicoes e Taxonomias da Al

A definicao de TA tem sido objeto de intenso debate académico desde os primérdios
do campo (RUSSELL; NORVIG, 2020a), refletindo a complexidade inerente ao conceito
de 'inteligéncia'e sua implementagdo. Russell e Norvig (RUSSELL; NORVIG, 2020b)
propoem uma taxonomia quadripartite aceita na comunidade cientifica, que categoriza as
defini¢des de TA em quatro dimensdes fundamentais: sistemas que pensam como huma-
nos, sistemas que agem como humanos, sistemas que pensam racionalmente e sistemas
que agem racionalmente. Esta classificacdo oferece uma estrutura conceitual robusta e
abrangente para compreender as diferentes abordagens, metodologias e objetivos dentro
do vasto campo da TA.

A primeira categoria, sistemas que pensam como humanos, baseia-se na premissa
fundamental de que a IA deve replicar os processos cognitivos humanos em sua esséncia
e funcionamento. Esta abordagem, influenciada pela ciéncia cognitiva e pela psicologia
experimental, busca modelar os mecanismos mentais subjacentes ao raciocinio, apren-
dizagem, memoria e tomada de decisao humanos. Embora conceitualmente atrativa e
filosoficamente interessante, esta perspectiva enfrenta limitagoes devido a complexidade
extraordinaria e a incompletude do conhecimento atual sobre o funcionamento da mente
humana, incluindo os processos neurobiolégicos subjacentes a cognicao.

A segunda categoria, sistemas que agem como humanos, concentra-se primordial-
mente no comportamento observavel e mensuravel, nos processos internos ou mecanismos
cognitivos subjacentes. O famoso Teste de Turing, proposto por Alan Turing em 1950
(TURING, 1950), exemplifica esta abordagem behaviorista, propondo que um sistema
computacional pode ser considerado inteligente se conseguir enganar um interrogador hu-
mano experiente em uma conversa textual estruturada, demonstrando comportamento
indistinguivel do humano. Esta perspectiva behaviorista tem influenciado o desenvol-
vimento contemporaneo de interfaces conversacionais avangadas, chatbots sofisticados e
assistentes virtuais inteligentes.

A terceira categoria, sistemas que pensam racionalmente, fundamenta-se solida-
mente na tradigao logica formal e filosofica milenar, buscando criar sistemas computaci-
onais que raciocinem de acordo com principios 16gicos formais rigorosos e demonstraveis.
Esta abordagem, enfrenta desafios préaticos substanciais relacionados a formalizacao ade-
quada do conhecimento do mundo real em estruturas légicas manipuldveis, bem como a
tratabilidade de problemas complexos que envolvem raciocinio sobre dominios extensos.

A quarta categoria, sistemas que agem racionalmente, representa a abordagem
predominante e mais pragmatica na [A contemporéanea, definindo um agente racional
como aquele que age consistentemente de forma a maximizar seu desempenho esperado,
dado seu conhecimento disponivel, capacidades computacionais e restricoes ambientais.
Esta definicao pragmaética e orientada a resultados tem permitido o desenvolvimento bem-

sucedido de sistemas de IA altamente eficazes em dominios especificos e aplicagoes praticas
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diversas.

2.1.2 Arquiteturas de Redes Neurais e DL

O ressurgimento espetacular das redes neurais artificiais, impulsionado pelos avan-
¢os revolucionarios em DL e pela disponibilidade de poder computacional massivo, tem
revolucionado o campo da TA e criado possibilidades anteriormente para aplicagbes em
diversos dominios. As arquiteturas de DL, caracterizadas por multiplas camadas de pro-
cessamento hierarquico e representagoes distribuidas complexas, tém demonstrado capa-
cidades extraordinarias em tarefas desafiadoras como reconhecimento de padroes visuais,
processamento de linguagem natural, geracao de conteudo criativo e modelagem de siste-
mas dindmicos complexos.

As Recurrent Neural Network / Redes Neurais Recorrentes (RNN)s e suas
variantes mais sofisticadas, incluindo Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREI-
TER; SCHMIDHUBER, 1997) e Gated Recurrent Units (GRUs) (CHO et al., 2014), sdo
especializadas no processamento eficiente de sequéncias temporais e dados com dependén-
cias de longo prazo. Estas arquiteturas incorporam conexoes recorrentes que permitem a
manutencao de informagoes ao longo do tempo, possibilitando a modelagem de padroes
temporais e dependéncias contextuais. As LSTMs, em particular, introduziram meca-
nismos sofisticados de gates (portoes) que controlam o fluxo de informagoes, resolvendo
efetivamente o problema do desvanecimento do gradiente que limitava as RNNs tradici-
onais. Estas arquiteturas tém sido fundamentais para aplicagoes em processamento de
linguagem natural, reconhecimento de fala, andlise de séries temporais e modelagem de
sequéncias bioldgicas.

Os Transformers, introduzidos por Vaswani et al. (VASWANTI et al., 2017) no tra-
balho seminal "Attention Is All You Need", representam uma revolucao arquitetural que
tem dominado completamente o processamento de linguagem natural contemporaneo e
expandido sua influéncia para outros dominios. Baseados em mecanismos de ateng¢ao sofis-
ticados, os Transformers eliminam a necessidade de processamento sequencial recorrente,
permitindo paralelizacao eficiente massiva e captura superior de dependéncias de longo

alcance em sequéncias extensas. O mecanismo de atenc¢ao, formalizado matematicamente:

A (Q7 K7 ) f < / >
dk?

onde Q (consultas), K (chaves) e V (valores) sao projegoes lineares da entrada, e $d_ k$
é a dimensao dos vetores de chave, permite que o modelo atribua dinamicamente dife-
rentes pesos de importancia aos elementos da sequéncia de entrada, capturando relagoes
complexas e contextos ricos.

Esta arquitetura revolucionaria é a base de modelos de linguagem de grande escala
como GPT (Generative Pre-trained Transformer) (RADFORD et al., 2018), BERT (Bidi-
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rectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al., 2019), T5 (Text-
to-Text Transfer Transformer) (RAFFEL et al., 2020) e seus sucessores mais avancados,
que tém demonstrado capacidades impressionantes e surpreendentes em tarefas diver-
sas como geracao de texto coerente, traducao automatica de alta qualidade, resposta a

perguntas complexas, sumarizagao automatica e até mesmo programacao de cédigo.

2.1.3 Embeddings Distribuidos: A Revolucao Seméantica

Os métodos de embeddings distribuidos representam um avango paradigmatico funda-
mental na representacao textual, permitindo a codificacao de palavras em espacos vetoriais
continuos e densos onde a proximidade geométrica reflete similaridade seméantica. Esta
abordagem supera as limitagoes das representagoes esparsas tradicionais, capturando rela-

¢Oes semanticas complexas e permitindo operagoes aritméticas com significado linguistico.

2.1.3.1 Sentence Transformers: Embeddings de Sentencas

No trabalho é utilizada a estrutura de Sentence Transformers (REIMERS; GU-
REVYCH, 2019a), que representam uma evolucao significativa para a criagdo de em-
beddings eficazes a nivel de sentenca e documento. Baseados em arquiteturas Transfor-
mer pré-treinadas, esses modelos, exemplificados pelo Sentence-BERT (REIMERS; GU-
REVYCH, 2019b) , utilizam redes siamesas e triplet networks para ajustar modelos como
BERT ou RoBERTa especificamente para gerar embeddings de sentengas que capturam
semelhancas semanticas de maneira eficaz e eficiente.

Esta abordagem ¢é valiosa para tarefas que requerem comparagao entre sentencgas com-
pletas, como busca seméantica, clustering de documentos, deteccao de parafrases e sistemas
de recuperacgao de informagoes. Os Sentence Transformers tém demonstrado resultados
superiores consistentes em benchmarks de similaridade textual e sdo amplamente utili-
zados em sistemas de recomendacao, assistentes virtuais e aplicagoes de recuperacao de

informagoes.

2.2 Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)

Os LLMs representam uma das conquistas mais significativas e transformadoras da
[A contemporanea, constituindo sistemas de NLP que utilizam arquiteturas neurais com
bilhGes ou até trilhdes de parametros, treinados em corpora textuais massivos que abran-
gem uma vasta gama de conhecimento humano. Esses modelos extraordinarios, exem-
plificados por sistemas como GPT (Generative Pre-trained Transformer) (RADFORD et
al., 2018), BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN
et al., 2019), LLaMA (Large Language Model Meta IA) (TOUVRON et al., 2023), T5
(Text-to-Text Transfer Transformer) (RAFFEL et al., 2020) e DeepSeek (TEAM, 2023),
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tém demonstrado habilidades surpreendentes e frequentemente emergentes em diversas
tarefas linguisticas complexas, desde geracao de texto coerente e criativo até traducao
automatica de alta qualidade, sumarizacao inteligente, resposta a perguntas complexas,
e até mesmo programacao de codigo.

A escalabilidade impressionante desses modelos, combinada com sua capacidade de
capturar contextos extensos, padroes linguisticos sutis e conhecimento factual abrangente,
os torna ferramentas extraordinariamente poderosas e versateis tanto para aplicacoes
académicas quanto industriais. Sua capacidade de realizar tarefas de few-shot e zero-shot
learning, onde podem executar tarefas novas com poucos ou nenhum exemplo especifico
de treinamento, representa um avanco paradigméatico na dire¢do de uma IA mais geral e

adaptavel.

2.2.1 Pré-processamento Interno da API DeepSeek

Este segmento descreve o fluxo interno de uma requisi¢ado & API DeepSeek (Utilizada
no trabalho), conforme a documentagao oficial, a qual usa como padrao a mesma estrutura

de acesso que é utilizada pela OpenAl, com énfase nas etapas essenciais:

1. Tokenizacgao e Prompt: A tokenizacao representa a primeira e uma das mais im-
portantes etapas no pipeline de processamento de linguagem natural, consistindo na
segmentacao sistematica do texto bruto em unidades menores denominadas tokens.
O texto é segmentado em tokens, que podem representar palavras, caracteres ou
simbolos. Aproximadamente, um caractere em inglés se converte em 0,3 token; em
chinés, 0,6 token (DeepSeek Al 2024b). O payload inclui controle de ‘max_ tokens'
e penalidades de repetigdo (‘presence penalty‘), e permite o retorno estruturado

non

via ‘response_format = {"type":"json_object"}‘ (DeepSeek Al, 2024c).

2. Batching e Streaming: A API suporta formatos compativeis com OpenAl, pos-
sibilitando o uso de SDKs. O pardmetro ‘stream‘ permite a emissao incremental da
resposta via SSE, essencial para interfaces em tempo real (como WhatsApp) (De-
epSeek Al 2024a).

3. Decoding com Arquitetura Avangada: O modelo DeepSeek-V3 emprega Mixture-
of-Experts (ativando apenas 37B de 671B pardmetros por token) e Multi-head
Latent Attention para compressao de KV-cache. Além disso, utiliza multi-token
prediction, capaz de gerar miltiplos tokens por passo, melhorando a eficiéncia (De-

epSeek Al, 2024d).

2.2.2 Fundamentos Teéricos e Arquiteturais do RAG

A arquitetura RAG fundamenta-se na premissa de que a qualidade da geracdo de

texto pode ser substancialmente melhorada através do acesso dindmico a informacgoes
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relevantes e atualizadas. O processo canonico de RAG envolve duas etapas principais

interconectadas e complementares:

2.2.2.1 Etapa de Recuperacao (Retrieval)

Na primeira etapa, dado uma consulta ou pergunta do usuario, um sistema de recupe-
ragao especializado (retriever) busca e identifica os trechos de informacao mais relevantes
e semanticamente relacionados em uma base de conhecimento externa. Esta busca é ti-
picamente realizada através de técnicas de busca por similaridade vetorial, onde tanto a
consulta quanto os documentos da base de conhecimento sao representados como vetores
densos em um espago semantico compartilhado.

O processo de recuperacao pode ser formalizado como uma fun¢do R que mapeia uma

consulta g para um conjunto de documentos relevantes:

R(Q) = {dl,dg, 7dk} C D

onde D representa a base de conhecimento completa e k é o nimero de documentos
recuperados (tipicamente entre 3 e 10).
A qualidade da recuperacgao é fundamental para o sucesso do sistema RAG completo,

sendo tipicamente avaliada através de métricas como:

( Recall@k: Proporcao de documentos relevantes recuperados entre os top-k
(A Precision@k: Proporc¢ao de documentos recuperados que sao realmente relevantes
[ Mean Reciprocal Rank (MRR): Média dos inversos das posigdes do primeiro

documento relevante

2.2.2.2 Etapa de Geragao (Generation)

Na segunda etapa, a consulta original do usudrio e os documentos recuperados sao
combinados de forma estruturada em um prompt expandido e contextualizado, que é entao
fornecido ao modelo de linguagem gerador. O LLM utiliza tanto a consulta original quanto
o contexto recuperado para gerar uma resposta fundamentada, precisa e contextualmente
apropriada.

A probabilidade condicional da resposta gerada pode ser expressa matematicamente

COINO:

P(ylz) = Z% )P(y!xﬂ") - P(r|z)

onde:

 y ¢ a resposta gerada

1 x é a consulta original
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1 R(z) é o conjunto de documentos recuperados para a consulta z
O P(r|x) é a probabilidade de relevancia do documento r para a consulta x

O P(y|z,r) é a probabilidade de gerar resposta y dado a consulta x e o documento r

2.2.3 Evolucao e Estado da Arte em RAG (2022-2025)

A pesquisa em RAG tem evoluido rapidamente desde sua introducgao, passando de
implementagoes relativamente simples e diretas para abordagens modulares, sofisticadas
e altamente otimizadas. Esta evolugdo pode ser sistematicamente categorizada em trés
estdgios principais do pipeline RAG, cada um com inovagoes especificas e contribuicoes

significativas para o desempenho geral do sistema.

2.2.3.1 Técnicas de Pré-Recuperacao: Otimizacao da Consulta

O desempenho de sistemas RAG é dependente da qualidade e precisao da consulta
inicial utilizada para recuperacao. Pesquisas recentes tém focado em técnicas sofisticadas
para refinar, expandir e otimizar consultas antes da etapa de busca:

Query Transformation e Expansion: Métodos avancados que utilizam LLMs para
reescrever ou expandir sistematicamente a consulta original do usudrio, melhorando a

eficacia da recuperacao. Estas técnicas podem envolver:

1 Geracao de multiplas variantes parafraticas da pergunta original
(d Decomposicao de perguntas complexas em sub-perguntas mais especificas e focadas
[ Expansao com termos relacionados e sinénimos relevantes

1 Reformulacao em diferentes estilos linguisticos ou niveis de especificidade

Hypothetical Document Embeddings (HyDE): Técnica inovadora proposta por
Gao et al. (GAO et al., 2023), que utiliza um LLM para gerar um documento hipoté-
tico que teoricamente responderia a consulta do usuario. O embedding deste documento
hipotético, que é semanticamente mais proximo dos documentos-alvo reais na base de
conhecimento, é entao utilizado para a busca vetorial, em vez do embedding da consulta
curta original. Esta abordagem tem demonstrado melhorias consistentes na qualidade da
recuperagao, especialmente para consultas complexas ou ambiguas.

Query Routing e Classification: Sistemas que classificam automaticamente con-
sultas em diferentes categorias ou dominios, direcionando-as para bases de conhecimento
especializadas ou estratégias de recuperacao otimizadas para cada tipo especifico de per-

gunta.

2.2.3.2 Otimizacao do Processo de Recuperacao

A etapa central de recuperagao também tem sido alvo de inovagdes substanciais e

melhorias significativas:
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Chunking Semantico Avangado: A segmentacao tradicional baseada em tamanho
fixo tem sido progressivamente substituida por técnicas mais sofisticadas que conside-
ram coeréncia semantica, estrutura discursiva e limites conceituais naturais. Abordagens

incluem:

1 Segmentacao baseada em similaridade de embeddings de sentengas consecutivas
1 Utilizacao de modelos de segmentacao de topicos como TextTiling e C99
1 Segmentacao estrutural baseada em elementos como paragrafos, se¢oes e capitulos

(d Técnicas hibridas que combinam miltiplos critérios de segmentagao

Busca Hibrida (Hybrid Search): Combinagao sinérgica de busca vetorial seman-
tica (dense retrieval) com busca lexical tradicional baseada em palavras-chave (sparse
retrieval, como BM25). Esta abordagem hibrida garante que tanto o significado semén-
tico quanto os termos exatos sejam adequadamente considerados, melhorando a robustez

e cobertura da recuperacao. A combinacao tipica utiliza:

SCOT€hybrid = Q¢ - SCOI€gense + (1 — @) - SCOT€5parse

onde o é um parametro de balanceamento aprendido ou ajustado empiricamente.
Multi-Vector Retrieval: Técnicas que representam documentos através de multiplos
vetores (por exemplo, um para cada sentenga ou pardgrafo), permitindo recuperagao mais

granular e precisa de informagoes especificas dentro de documentos longos.

2.2.3.3 Técnicas de Pés-Recuperacao: Re-ranking e Refinamento

Apbs a recuperagao inicial, os documentos candidatos podem ser processados através
de técnicas sofisticadas para melhorar sua relevancia, precisao e eficiéncia:

Re-ranking com Cross-Encoders: Utilizacdo de modelos mais sofisticados e inten-
sivos (cross-encoders) para reordenar a lista inicial de documentos recuperados. Enquanto
o recuperador inicial (bi-encoder) processa a consulta e os documentos separadamente
para eficiéncia computacional, o re-ranqueador avalia conjuntamente o par (consulta,
documento), proporcionando pontuacoes de relevancia muito mais precisas e contextuali-
zadas, embora com maior custo computacional.

Compressao e Filtragem de Contexto: Técnicas avangadas que filtram, resumem

ou comprimem inteligentemente as informacoes dos documentos recuperados para:

(d Remover informagoes redundantes ou irrelevantes
(Q Extrair apenas os fatos mais pertinentes e informativos
1 Reduzir o comprimento total do contexto para otimizacao computacional

(d Manter a coeréncia e completude das informagoes essenciais
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Self-Correction e Corrective RAG (CRAG): Abordagens recentes e sofisticadas

que propoem pipelines ciclicos e adaptativos onde um LLM especializado avalia critica-

mente a qualidade e relevancia dos documentos recuperados. Se a informacao for consi-

derada irrelevante, incompleta ou baixa qualidade, o sistema pode automaticamente:

[d Acionar uma nova busca com consulta refinada

1 Buscar em fontes alternativas (como busca web em tempo real)

 Aplicar estratégias de recuperagao diferentes

[d Solicitar esclarecimentos adicionais do usuario

A segmentagao textual (chunking) constitui uma etapa critica e subestimada no pipe-

line RAG, definindo os blocos de conhecimento que serdo recuperados e utilizados para

geracdo. A estratégia de segmentacao adotada impacta diretamente a qualidade, relevan-

cia e coeréncia das informacgoes recuperadas, influenciando o desempenho final do sistema.

Tabela 1 — Comparativo entre Técnicas de Segmentacao. (Elaborada pelo autor)

Técnica

Descrigao

Vantagens

Desvantagens

Casos de Uso Ideais

Tamanho Fixo

Divide texto em seg-
mentos de N caracte-
res com sobreposigao.
(LEWIS et al., 2020a)

« Implementagao simples

eficiente

Controle preciso do tamanho

« Ignora limites seménticos

Pode quebrar sentengas e ideias

Perda de coeréncia contextual

« Prototipagem rapida

« Recursos computacionais limitados

Textos homogéneos

Respeita estrutura textual

Chunks de tamanhos variados

Documentos bem formatados

Recursiva Hierarquia de sepa- e Flexibilidade adaptativa « Dependente da formatagao « Textos estruturados
radores (\n\n, \n, .,
espagos) com fallback e Preserva pardgrafos e sentencas e« Pode gerar segmentos muito pequenos o Aplicacoes gerais
para tamanho fixo
(ZHANG et al., 2024)
« Fundamentacao linguistica « Sensivel a parametros « Documentos académicos
TextTiling Detecta mudangas de ¢ Segmentagio tematica « Ineficaz em textos curtos « Artigos longos
subtépicos  baseado
em coesao lexical e Eficaz para textos longos « Dependente de vocabulario « Textos expositivos
(HEARST, 1997)
« Robusto e eficiente « Foco apenas em coesao lexical « Benchmarking
C99 Algoritmo baseado e« Baseline académico estabelecido e Perde nuances seméanticas « Comparagoes académicas

em matrizes de simi-

laridade de cosseno e Boa performance geral « Requer ajuste de parametros « Textos informativos

(CHOL,  WIEMER-

HASTINGS; MO-

ORE, 2000)

« Preserva integridade logica « Dependente de formatacao « Documentos técnicos

Baseada em Estrutura Utiliza elementos e« Mantém hierarquia original « Limitada a textos estruturados « Manuais e guias

estruturais explicitos

(capitulos, segoes, o Semanticamente coerente o Pode gerar chunks muito grandes o Textos académicos

pardgrafos) (RAGLC)

Semantica

Agrupa blocos base-
ado em similaridade
de embeddings de sen-
tengas (RAGLC)

Coeréncia teméatica

Agrupa contetido relacionado

Independente de adjacéncia

custosa

Requer modelo de embedding

Complexidade de implementacao

Bases de conhecimento complexas

Documentos heterogéneos

Aplicacoes de alta precisao

2.2.3.4 Frameworks de Avaliagao Especializados

RAGAS (Retrieval Augmented Generation Assessment): Framework abran-

gente que fornece métricas especializadas para avaliacao holistica de sistemas RAG, in-

cluindo avaliacao automatica e semi-automatica de multiplas dimensoes de qualidade.
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ARES (Automated RAG Evaluation System): Sistema automatizado que utiliza
LLMs para avaliar a qualidade de sistemas RAG sem necessidade de ground truth manual,

permitindo avaliacao escalavel e continua.

2.2.3.5 Meétricas Fundamentais

Context Precision: Mede a qualidade do recuperador avaliando se os chunks recu-

perados sao genuinamente relevantes para responder a consulta:

Chunks relevantes entre os top-k
k

Context Precision@k =

Context Recall: Avalia se todos os chunks relevantes disponiveis na base de conhe-

cimento foram efetivamente recuperados:

Chunks relevantes recuperados
Context Recall = P

Total de chunks relevantes na base

2.2.3.6 Métricas Complementares

BLEU (PAPINENI et al., 2002) e ROUGE (LIN, 2004): Métricas tradicionais
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) que comparam a resposta gerada com
respostas de referéncia (ground truth), medindo sobreposigao de n-gramas e subsequén-
cias.

BERTScore (ZHANG et al., 2020): Métrica semantica que utiliza embeddings
contextuais para avaliar similaridade seméantica entre resposta gerada e referéncia, supe-

rando limitacoes lexicais das métricas tradicionais.

Similaridade de Cosseno de Embeddings: Medida direta de similaridade seméan-

tica no espaco vetorial entre resposta gerada e referéncia ideal.

2.3 Tecnologias e Ferramentas

A implementacdo bem-sucedida de sistemas RAG modernos e aplicagoes de NLP é
viabilizada por um ecossistema tecnoldgico rico, diversificado e em constante evolucao,
composto por ferramentas especializadas, bibliotecas otimizadas, plataformas de desen-
volvimento e infraestruturas computacionais avancadas. Esta secao apresenta uma analise
abrangente e detalhada das principais tecnologias, frameworks e ferramentas que cons-

tituem o estado da arte atual no desenvolvimento de sistemas inteligentes baseados em
LLMs e RAG.
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2.3.1 Linguagens de Programacao e Ambientes de Desenvolvi-

mento

Python estabeleceu-se como a linguagem de programacao predominante e pratica-
mente universal no campo de IA e NLP, devido a sua sintaxe intuitiva, vasto ecossistema
de bibliotecas especializadas, comunidade ativa e extensa documentacao. A linguagem
oferece bibliotecas fundamentais como NumPy para computagdo numeérica eficiente, Pan-
das para manipulacao de dados estruturados, e Matplotlib/Seaborn para visualizacao de
dados e resultados experimentais.

Jupyter Notebooks e Google Colab fornecem ambientes interativos ideais para
prototipagem rapida, experimentacgao iterativa e desenvolvimento colaborativo, permi-

tindo combinagao seamless de c6digo, visualizagoes e documentagao narrativa.

2.3.2 Frameworks de DL e Computacao Neural

PyTorch emergiu como o framework de DL mais popular e amplamente adotado
na comunidade de pesquisa, oferecendo uma Application Programming Interface (API)
intuitiva e pythonica, execugao dindmica de grafos computacionais (eager execution), e
ferramentas avancadas para debugging e visualizagdo. Sua flexibilidade arquitetural e
facilidade de customizacao o tornam ideal para pesquisa e desenvolvimento de modelos
inovadores.

TensorFlow/Keras mantém relevancia significativa, especialmente para aplicagoes
de producao que requerem otimizacao de performance, deployment em escala e integra-
¢ao com infraestruturas empresariais. O TensorFlow Serving e TensorFlow Lite oferecem
solugoes especializadas para deployment em producao e dispositivos moveis, respectiva-
mente.

JAX representa uma alternativa emergente que combina a familiaridade do NumPy
com capacidades avancadas de diferenciacdo automaética, compilacgao just-in-time (JIT) e
paralelizacao automatica, oferecendo performance superior para certas classes de proble-

mas.

2.3.3 Plataformas de Modelos e Recursos Pré-Treinados

Hugging Face Hub constitui o repositorio central e mais abrangente de modelos de
linguagem pré-treinados, oferecendo acesso a milhares de modelos especializados, datasets
curados e ferramentas de avaliacdo. A biblioteca Transformers fornece APIs unificadas e
otimizadas para utilizacgdo de modelos de diferentes arquiteturas (BERT, GPT, T5, etc.)
com codigo minimo e maxima eficiéncia.

OpenAl API oferece acesso programatico a modelos de linguagem de grande es-

cala como GPT-4, GPT-3.5 e modelos especializados, através de interfaces REST bem
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documentadas e SDKs oficiais para miltiplas linguagens de programacao.
Anthropic Claude, Google PaLM /Gemini ¢ Cohere fornecem alternativas com-
petitivas com caracteristicas distintivas, capacidades especializadas e modelos de pricing

diferenciados.

2.3.4 Frameworks de Orquestracao RAG

LangChain estabeleceu-se como o framework mais popular e abrangente para orques-
tracao de pipelines RAG complexos, oferecendo abstragoes de alto nivel para integracao de
multiplos componentes (LLMs, retrievers, memory systems, tools), templates de prompts
sofisticados, e chains pré-construidas para casos de uso comuns. Sua arquitetura modular
permite customizacao extensiva e integracao com diversos provedores de LLM e bases de
dados vetoriais.

Llamalndex (anteriormente GPT Index) foca especificamente em indexacao in-
teligente e recuperacao eficiente de documentos, oferecendo estruturas de dados especiali-
zadas (list index, tree index, keyword table index) e algoritmos otimizados para diferentes
tipos de consultas e documentos.

Haystack fornece uma alternativa robusta com foco em aplicagoes de produgao, ofe-
recendo pipelines modulares, componentes otimizados para performance e integracoes

nativas com ferramentas de monitoramento e observabilidade.

2.3.5 Bancos de Dados Vetoriais e Sistemas de Busca

ChromaDB oferece uma solugao leve, embeddable e facil de usar para armazena-
mento e busca de embeddings, ideal para prototipagem e aplica¢oes de pequena a média
escala. Sua API simples e integracao nativa com Python o tornam popular para desen-
volvimento inicial.

Pinecone fornece um servigo de banco de dados vetorial totalmente gerenciado, oti-
mizado para performance e escala, com recursos avancados como filtragem de metadados,
busca hibrida e monitoramento em tempo real.

Weaviate combina capacidades de banco de dados vetorial com funcionalidades de
grafo de conhecimento, permitindo consultas complexas que combinam similaridade se-
mantica com relagoes estruturadas.

Qdrant, Milvus e FAISS oferecem alternativas especializadas com diferentes trade-

offs entre performance, escalabilidade e facilidade de uso.

2.3.6 Modelos de Embedding Especializados

Sentence Transformers fornece modelos pré-treinados otimizados especificamente
para geracao de embeddings de sentencas e documentos, com modelos especializados para

diferentes idiomas e dominios.
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OpenAl Embeddings (text-embedding-ada-002) oferece embeddings de alta
qualidade através de API, com performance consistente em multiplas tarefas e idiomas.

Modelos Multilingues como intfloat /multilingual-e5-large demonstram perfor-
mance superior em aplicagoes que requerem suporte a multiplos idiomas simultaneamente,
sendo relevantes para contextos brasileiros que podem envolver portugués, inglés e outras

linguagens.

2.3.7 Ferramenta de Interface

Fast API fornece um framework moderno e de alta performance para criacao de APIs
REST, com documentacao automatica, validagdo de tipos e suporte nativo a operacoes

assincronas.

2.3.8 Plataformas de Automacao e Integracao: N8N

O N8N representa uma das plataformas de automagao de fluxo de trabalho mais inova-
doras e poderosas disponiveis no ecossistema tecnolégico contemporaneo, constituindo-se
como uma ferramenta fundamental para orquestracao complexa de processos, integra-
cao de sistemas heterogéneos e automacao inteligente de tarefas em implementacoes de
sistemas RAG e aplicagoes de TA. Esta plataforma opensource para utilizacdo nao co-
mercial, desenvolvida com foco em extensibilidade, usabilidade e flexibilidade arquitetural,
oferece capacidades extraordinarias para conectar, sincronizar e automatizar interacoes
entre multiplos servigos, APIs e sistemas de dados, incluindo a integracao com aplicativos

de mensagens como WhatsApp e Telegram.

2.3.9 APIs de Comunicagao Avancada: Evolution API

Utilizada nesse trabalho apenas para fins académicos, A Evolution API representa
uma solucgao tecnologica altamente especializada para integracao avangada com o ecossis-
tema WhatsApp Business, constituindo-se como uma ferramenta fundamental para imple-
mentacao de sistemas conversacionais inteligentes que operam através da plataforma de
mensageria mais popular globalmente. Esta API, totalmente opensource para fins nao
comerciais e criada por um Brasileiro, oferece capacidades extraordinarias para automa-
¢ao de comunicagoes, integragao de chatbots inteligentes e desenvolvimento de solugoes de

atendimento automatizado que mantém a naturalidade e eficacia da comunicacao humana.

2.4 Configuragao Utilizada (setup)

Para as implementagoes praticas e aplicacao das pesquisas no ambito deste trabalho,

foram utilizada as configuragoes tecnoldgicas (recomendadas) com licengas opensource
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para utilizacao propria ou de baixo custo, que incluem:

1 Modelo de Linguagem Central: DeepSeek-V3 selecionado com base nos ben-
chmarks publicados e no custo para utilizacao, sendo um dos modelos com melhor

custo/beneficio da atualidade

1 Modelo de Embedding: intfloat/multilingual-e5-large para aplicagbes em leis,
editais e instrugoes normativas de lingua portuguesa, conforme testes especificados

no préximo capitulo.

1 Banco de Dados Vetorial: ChromaDB devido a facilidade de instalacao e utili-

zagao, seu custo e sua performance comprovadas por meio de benchmarks.

1 Framework de Orquestracao e automacgao de fluxos: N8N devido ao fato
de ser uma ferramenta opensource e lowcode, permitindo que os préprios usuarios
possam facilmente adaptar o projeto as necessidades e particularidades de cada

processo.

1 Interface de Comunicagao: Evolution API para integracao WhatsApp Business
em razao de ser uma plataforma opensource, no caso do atual utilizada para fins
académicos, pela sua aceitacao e facilidade de uso dentro da comunidade, e princi-

palmente por sua aderéncia a orquestracao no NSN.

1 Interface de Recuperacao por Contexto: Foi utilizado o FastAPI para criacao
de uma API Python onde é possivel enviar um arquivo no formato PDF e ter o
retorno da quebra desse arquivo em unidades légicas contextuais retornadas em
forma de um arquivo JSON. Este arquivo ¢ utilizado para a criacao dos embeddings

e posterior formacgao do contexto para o LLM no RAG.

(1 COLAB: Essa ferramenta disponibilizada pelo google foi usada em varios experi-

mentos e comprovacoes ao longo deste projeto.

Esta configuracao tecnoldgica integrada e abrangente permitiu o desenvolvimento efi-
ciente, a experimentacao rigorosa e o deployment confiavel de um sistema RAG avangado
dentro do aplicativo de mensagens WhatsApp, o qual é muito eficaz na comunicacao com
os servidores (como mostra um dos experimentos realizados) e aplicével especialmente em
ambientes de administragdo publica onde acessibilidade, confiabilidade e escalabilidade

sao requisitos fundamentais.

2.5 Trabalhos Relacionados e Contexto Cientifico

A aplicacao de Grandes Modelos de Linguagem e técnicas de RAG no setor publico e

em dominios especializados representa um campo de pesquisa emergente e promissor, com
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contribuigoes cientificas crescentes que abordam tanto aspectos técnicos quanto desafios
praticos. Esta secao apresenta uma revisao critica e abrangente dos trabalhos mais rele-
vantes e influentes na area, contextualizando as contribuigoes cientificas contemporaneas

e identificando lacunas de pesquisa que motivam investigacoes futuras.

2.5.1 Aplicagoes de LLMs no Setor Publico

Kleiman e Barbosa (2024) descrevem o desenvolvimento e implementagao de um chat-
bot denominado ChatPGD (KLEIMAN; BARBOSA, 2024), um sistema de chatbot inte-
ligente especificamente projetado para responder a duvidas e consultas sobre o Programa
de Gestao e Desempenho do governo federal brasileiro. Este trabalho pioneiro utiliza o
modelo GPT-3.5 como base tecnologica e enfrenta desafios similares aos abordados em
pesquisas contemporaneas, incluindo integracao eficaz de dados governamentais heterogé-
neos, garantia de precisao e confiabilidade das respostas, e manutencao de conformidade
com regulamentagoes especificas do setor ptublico. O objetivo principal foi investigar os
beneficios e os riscos do uso de um chatbot baseado em ChatGPT para automatizar as
respostas relacionadas ao PGD.

A Pesquisa com Usuéarios foi aplicada através de um questionario a uma comunidade
de mais de 2.100 servidores publicos que testaram a ferramenta, obtendo 85 respostas.
A pesquisa avaliou a utilidade, a precisao das informagoes e o desempenho técnico do
sistema. Em um periodo de 15 dias foram 1985 mensagens processadas em 724 conversas
distintas.

Apesar do trabalho nao detalhar a arquitetura utilizada, menciona que nao se tratou
de um "fine-tuning"tradicional e teve acesso a uma base de dados para consulta em tempo
real

Os pesquisadores obtiveram resultados importantes sendo que, a maioria dos usua-
rios considerou a ferramenta ttil. 72% dos respondentes da pesquisa afirmaram que o
ChatPGD foi 1til para esclarecer suas duvidas sobre o programa. Foram identificadas fa-
lhas de precisao, onde 18% dos usudrios relataram ter recebido informacoes incorretas ou
irrelevantes e em relagao ao desempenho, o resultado foi geralmente considerado positivo,
com 73% dos usudrios nao relatando problemas técnicos. No entanto, 18% enfrentaram
mensagens de erro e 9% notaram lentidao no sistema.

O estudo de Kleiman e Barbosa foca primordialmente em uma abordagem de recu-
peracao de informagdes relativamente simples e direta, nao explorando sistematicamente
otimizacoes avancadas de segmentacao de documentos, técnicas sofisticadas de embed-
dings contextuais, ou estratégias de enriquecimento de consultas que tém demonstrado
melhorias significativas em sistemas RAG contemporéaneos.

Esta lacuna representa uma oportunidade importante para pesquisas futuras que bus-

quem otimizar tecnicamente o desempenho de sistemas conversacionais governamentais.
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2.5.2 Governo Algoritmico e IA Publica

O trabalho abrangente e visionario de Engin e Treleaven (ENGIN; TRELEAVEN;,
2018) (2018) fornece um panorama tedrico amplo e multidisciplinar sobre o conceito
emergente de "governo algoritmico", discutindo sistematicamente a integracao sinérgica
de tecnologias de IA, Internet das Coisas (IoT) e blockchain para automatizar, otimizar
e transformar a prestacdo de servigos publicos. Esta pesquisa oferece uma perspectiva
conceitual e estratégica valiosa, explorando implica¢des sociopoliticas, desafios éticos e
oportunidades transformacionais da digitalizacao governamental.

Entretanto, a abordagem de Engin e Treleaven ¢ predominantemente conceitual e de
revisao bibliografica, nao apresentando implementagoes empiricas concretas, validagoes
experimentais ou estudos de caso detalhados que demonstrem a viabilidade pratica e
eficacia real das tecnologias propostas em contextos governamentais especificos. Esta
limitacao destaca a necessidade de pesquisas que combinem rigor tedrico com validacao

empirica robusta.

2.5.3 Retrieval-Augmented Generation for Large Language Mo-
dels: A Survey

O trabalho de Gao et al. (GAO et al., 2024) apresenta uma revisao abrangente sobre a
Geragdo Aumentada por Recuperagdo (RAG), uma técnica que aprimora os Grandes Mo-
delos de Linguagem (LLMs) ao integrar conhecimento de fontes de dados externas. Esta
abordagem surge como uma solu¢ao promissora para desafios inerentes aos LLMs, como
a geracao de informagdes incorretas (alucinagoes), conhecimento desatualizado e a falta
de transparéncia nos processos de raciocinio. Ao combinar o conhecimento paramétrico
dos LLMs com repositorios de dados externos e dindmicos, o RAG aumenta a precisao e a
credibilidade das respostas, especialmente em tarefas que exigem conhecimento intensivo,
permitindo atualiza¢des continuas e a integracao de informagoes de dominios especificos.

A pesquisa detalha a evolugdo do RAG através de trés paradigmas principais: Naive
RAG, RAG Avangado (Advanced RAG) e RAG Modular (Modular RAG). Inicialmente,
o Naive RAG, que ganhou destaque com a adogao generalizada do ChatGPT, segue um
processo tradicional de indexacao, recuperacao e geracao. No entanto, este paradigma
inicial enfrenta limitacoes significativas, como desafios na precisao e recall da recupe-
ragao, dificuldades na geragao (alucinagoes, irrelevdncia) e obstdculos na integragao de
informacoes, que podem levar a saidas incoerentes ou redundantes.

Para superar as deficiéncias do Naive RAG, o RAG Avancado introduz melhorias
especificas, focando na otimizacao da qualidade da recuperacao. Isso é alcangado por meio
de estratégias pré-recuperacao e pés-recuperacao. As técnicas pré-recuperagao incluem
aprimoramento da granularidade dos dados, otimizacao das estruturas de indice, adi¢ao

de metadados e otimizacao de consultas. J& as técnicas pés-recuperacao envolvem a
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reclassificacao de chunks e a compressao de contexto, garantindo que as informagoes mais
relevantes sejam priorizadas e que a sobrecarga de informacoes seja mitigada antes da

geracao da resposta pelo LLM.

O RAG Modular representa a arquitetura mais avancada, oferecendo adaptabilidade
e versatilidade aprimoradas. Este paradigma permite a introducao de modulos funcionais
especificos e a substituicao de moddulos existentes, resultando em maior flexibilidade.
Diferente dos paradigmas anteriores, o RAG Modular nao se limita a processos sequenciais
de recuperacao e geragao, incorporando métodos como recuperacao iterativa e adaptativa.
Novos médulos, como o médulo de Busca (para pesquisa direta em diversas fontes de
dados), o médulo de Meméria (para guiar a recuperagao com base na meméria do LLM)
e o mbédulo de Adaptagdo de Tarefas (para personalizar o RAG para tarefas especificas),

sao introduzidos para otimizar as capacidades de recuperacao e processamento.

O artigo também compara o RAG com outras metodologias de otimiza¢ao de mo-
delos, como o Fine-tuning (FT) e a Engenharia de Prompt. Enquanto a Engenharia
de Prompt exige poucas modificagdoes no modelo e conhecimento externo, focando em
aproveitar as capacidades intrinsecas dos LLMs, o Fine-tuning envolve um treinamento
adicional do modelo. O RAG se destaca por sua capacidade de fornecer atualizagoes
de conhecimento em tempo real e utilizar efetivamente fontes de conhecimento externas,
com alta interpretabilidade, sendo ideal para ambientes dindmicos. Embora o FT permita
uma personalizacao profunda do comportamento e estilo do modelo, ele é mais estatico
e exige retreinamento para atualizagoes, além de ser computacionalmente intensivo. O
estudo ressalta que RAG e FT nao sao mutuamente exclusivos e podem ser combinados

para otimizar o desempenho.

O trabalho também analisa meticulosamente os componentes fundamentais do RAG:
Recuperagao (Retrieval), Geragao (Generation) e Aumento (Augmentation). Na fase
de Recuperagao, sao abordadas questdes como a fonte dos dados (estruturados, semi-
estruturados, nao-estruturados e contetido gerado por LLMs), a granularidade da recu-
peragao (frase, sentenca, chunk, documento) e a otimizacdo do processo de indexacao e
consulta. A fase de Geracao foca em como o LLM formula a resposta a partir do contexto
recuperado, incluindo técnicas de fine-tuning e pods-processamento. Por fim, a fase de
Aumento explora como a informacao recuperada é integrada e utilizada para aprimorar a

saida do LLM, abordando desafios como a coeréncia e a relevancia.

Além disso, o artigo apresenta um framework de avaliacao atualizado e benchmarks
para o RAG, cobrindo 26 tarefas e quase 50 conjuntos de dados. Ele descreve os obje-
tivos e métricas de avaliacdo, bem como as ferramentas e benchmarks existentes. Esta
secao é crucial para pesquisadores e desenvolvedores que buscam avaliar e comparar o
desempenho de diferentes sistemas RAG de forma sistematica e rigorosa, garantindo a

reprodutibilidade e a validade dos resultados em diversas aplicacoes e cenarios.

Finalmente, o estudo delineia os desafios atuais enfrentados pelo RAG e aponta ave-
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nidas promissoras para pesquisa e desenvolvimento futuros. Estes incluem a necessidade
de lidar com a complexidade crescente dos dados, aprimorar a robustez e a eficiéncia dos
sistemas RAG em cenarios do mundo real, e explorar novas arquiteturas e técnicas de oti-
mizagao. O artigo visa fornecer uma compreensao detalhada e estruturada dos conceitos
técnicos fundamentais, da progressao historica e do espectro de metodologias e aplicagoes

do RAG, servindo como um guia essencial para pesquisadores e profissionais da area.

2.5.4 Posicionamento Cientifico e Contribuicoes Distintivas

As pesquisas contemporaneas se posicionam estrategicamente tentando preencher la-
cunas importantes ao focar na otimizacao técnica sistematica e rigorosa do pipeline RAG
(incluindo segmentacdo avangada, embeddings especializados, e enriquecimento inteli-
gente de consultas) dentro de casos de uso praticos, porém, poucos trabalhos tem como

foco a Administragao Publica e a maioria, como é notério no estado da arte proposto por

2.6 Consideracoes Finais da Fundamentacao Teérica

A fundamentagao tedrica apresentada neste capitulo estabelece um arcabouco con-
ceitual abrangente e rigoroso que sustenta o desenvolvimento de sistemas inteligentes
baseados em Grandes Modelos de Linguagem e técnicas de RAG. A evolugao paradigma-
tica desde abordagens classicas de NLP até as arquiteturas sofisticadas contemporaneas
demonstra a maturidade crescente do campo e o potencial transformador dessas tecnolo-
gias.

A analise detalhada das arquiteturas Transformer, dos mecanismos de atencao e das
técnicas de representacao vetorial revela a complexidade técnica subjacente aos avancos
recentes em [A, enquanto a discussao sobre RAG e suas otimizagoes ilustra como a in-
tegracao sinérgica de diferentes paradigmas pode superar limitagoes individuais de cada
abordagem. As técnicas de segmentacao de texto, metodologias de avaliacao e frameworks
tecnologicos apresentados fornecem as ferramentas praticas necessarias para implementa-
¢oes eficazes e robustas.

O panorama de trabalhos relacionados e o ecossistema tecnologico atual demonstram
tanto as oportunidades quanto os desafios presentes no campo, indicando dire¢des pro-
missoras para pesquisas futuras e aplicacoes praticas. A convergéncia entre rigor tedrico,
inovagao técnica e aplicabilidade pratica posiciona as tecnologias discutidas como ele-
mentos centrais na transformacao digital de diversos setores, incluindo a administracao
publica e servicos governamentais.

Esta fundamentacao teodrica sélida e abrangente estabelece as bases conceituais ne-

cessarias para o desenvolvimento, implementacao e avaliacao de sistemas inteligentes que
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possam contribuir para a melhoria da eficiéncia, acessibilidade e qualidade dos servicos
publicos, representando um passo importante na direcao de uma administracao publica

mais inteligente, responsiva e centrada no cidadao.
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CAPITULO

Metodologia Proposta e

Desenvolvimento

Este capitulo detalha a metodologia no desenvolvimento e avaliacao da solucao para
automatizar o atendimento a candidatos de concursos e processos seletivos e ingressantes
aos cargos da Prefeitura Municipal de Uberlandia. A proposta, denominada RAGLC
(Retrieval Augmented Generation in Logical Context), visa formalizar um modelo robusto
baseado em NLP e Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), com foco em técnicas
de RAG, porém, buscando técnicas inovadoras que demonstraram excelentes resultados
na melhoria da formagado de contexto, melhorando a resposta emitida pelo LLM, tudo
funcionando de forma acessivel dentro do aplicativo de mensagens WhatsApp.

O objetivo de criar um modelo capaz de interpretar perguntas em linguagem natural e
fornecer respostas precisas, utilizando como base de conhecimento os editais e documentos
correlatos. As contribuicoes efetivas residem na exploragdo de métodos de segmentagao

contextual e na otimizacao da recuperagao de informacoes através de abordagens hibridas.

3.1 Visao Geral do Pipeline Experimental

A pesquisa foi estruturada em um pipeline sequencial e iterativo, conforme ilustrado

abaixo.

1. Defini¢ao do Problema e Coleta de Dados: Identificacao das maiores demandas do
Nicleo de Recrutamento e coleta dos documentos base (editais de concursos e leis
municipais alusivas aos servidores publicos municipais da Prefeitura Municipal de
Uberlandia).

2. Validacao Preliminar relativa ao canal de comunicagdo (WhatsApp).

3. Analise qualitativa das respostas: Testes do modelo treinado com fine-tuning e do

modelo RAG simples, ambos baseados na Lei Complementar n® 40/1992.
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4. Geracao de Embeddings: Teste de miltiplos modelos geradores de embeddings e

bancos de dados vetoriais.

5. Pré-processamento e Segmentacao: Construcao do algoritmo, aplicacdo e compa-
ragao de diferentes estratégias de chunking (tradicional vs. contexto) com e sem

enriquecimento contextual da pergunta do usuario utilizando métricas de qualidade
(BERTSCORE, BLEU, etc.).

6. Sintese e Proposta de Trabalho: Analise dos resultados, conclusao e delineamento
da arquitetura para o RAG Hibrido (RAGLC).

3.2 Definicao do Problema e Coleta de Dados

Nessa fase inicial do projeto, a equipe do Nicleo de Recrutamento de Pessoal, da
Prefeitura Municipal de Uberlandia, ligada a Secretaria Municipal de Administragao foi
indagada sobre suas demandas sazonais e recorrentes, ocasionadas por uma demanda
altissima por profissionais, trabalhando com prazos minimos para atendimento a essas
demandas e uma taxa de desisténcia de candidatos superior a 35Apds o levantamento
junto a reparticao foram elencados alguns gargalos, principalmente em relacao a respos-
tas aos canditatos e ingressantes no servico piublico municipal em razao do volume de
duvidas e orientacoes demandadas pelos candidatos via aplicativo de mensagens What-
sApp, chegando em alguns momentos a mais de 200 intera¢des sem reposta em razao
de ter que priorizar outras atividades mais urgentes. A ideia central proposta por esse
trabalho visa aliviar a carga de atividades e trabalho do setor e prestar um atendimento

mais satisfatorio aos candidatos e recém admitidos da municipalidade.

3.3 Validacao Preliminar: Canal de Comunicacao

Antes de focar na Al da ferramenta, foi realizada uma avaliacdo preliminar para com-
parar a eficicia do uso de aplicativos de mensagens instantaneas (WhatsApp) em relagao
ao e-mail como canal de comunicacao com os candidatos. Esta etapa visou entender a
preferéncia e a taxa de resposta dos usuarios, justificando a escolha do canal para futuras
interacoes do RAGLC. Ja havia sido feito um estudo técnico preliminar pela propria Pre-
feitura, a fim de verificar a eficicia de ligagoes telefonicas na comunicacao com servidores
e ingressantes e de fato, pelo resultado dessa pesquisa, foi possivel verificar a sua ineficacia
no contexto atual.

Foram selecionados 22 candidatos aprovados no concurso publico n® 01/2023 da Pre-
feitura Municipal de Uberlandia. Mensagens de convocacao padronizadas foram enviadas
para este grupo tanto por e-mail, quanto por aplicativo de mensagens WhatsApp. As

seguintes métricas foram coletadas e comparadas:
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1 Tempo médio de resposta dos usuarios: Calculou-se o intervalo entre o envio

da mensagem e a primeira resposta ou confirmagao do candidato.

1 Taxa de resposta: Percentual de candidatos que responderam dentro do prazo de
48 horas.

0 Retorno qualitativo da satisfacdo (informal): Coleta de feedback espontaneo

dos candidatos sobre a conveniéncia do canal utilizado.

Os resultados desta avaliagdo preliminar (detalhados no Capitulo 5) indicaram uma
preferéncia e maior agilidade de resposta via WhatsApp, suportando a decisao de explorar
este canal para a interface do presente projeto, embora a tecnologia principal (RAGLC)
seja independente do canal de entrega, utilizar a estrutura do aplicativo de mensagens
torna a ferramenta mais acessivel, tendo em vista a grande utilizacdo e aceitacao do

aplicativo tanto no setor de Recrutamento, quanto junto aos candidatos.

3.4 Analise da melhor estratégia para resolucao do

problema especifico

Nesta fase, foram testadas duas estratégias para a obtencdo das resposta junto ao
modelo LLM. A primeira estratégia envolveu o treinamento de modelos baseados no LLM
Llama. Para esse treinamento foram preparados alguns datasets com perguntas e respos-
tas variando entre 200 a 500 perguntas extraidas da Lei Complementar n® 40/1992 (Esta-
tuto dos servidores ptblicos municipais). Desse processo, nasceu o modelo LEI40 model,
desenvolvido através de um processo de fine-tuning de adaptagao de dominio (domain
adaptation fine-tuning) a partir do modelo base Meta-Llama-3.1-8B e treinado um uma
base de dados de 500 perguntas e respostas sobre a Lei e com outra base de dados com
a propria Lei segmentada em seus artigos. Para otimizar o processo e torna-lo compu-
tacionalmente eficiente, foi empregada uma técnica de Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT), especificamente o método Q-LoRA (Quantized Low-Rank Adaptation), que re-
aliza o ajuste fino utilizando uma versao do modelo com parametros quantizados em 4-
bits.Esse modelo foi posteriormente disponibilizado a toda a comunidade via huggingface.
A segunda estratégia foi criar um modelos do tipo Naive RAG (LEWIS et al., 2021), uti-
lizando um modelo mais simples da OpenAl via API e um modelo de embedding também
compativel com a mesma. Apds a producao das duas estratégias, ambas foram subme-
tidas a 20 perguntas formuladas por dois integrantes do Nicleo Juridico da Secretaria
Municipal de Administragao, os quais também participaram da analise das respostas dos
modelos. O RAG, mesmo em uma estrutura muito simples obteve um resultado absolu-
tamente superior ao modelo treinado. Esse fenomeno se deu em razao da dificuldade de

obtencao de dados para treinamento do modelo, tendo em vista que a base utilizada para
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isso foi apenas a Lei Complementar n® 40/1992. Este experimento, demonstrou que, para
o escopo atual do trabalho, tendo em vista que sao utilizados datasets pontuais especificos
em curtos espagos de tempo, nao era possivel utilizar a primeira estratégia, enquanto a
segunda, embora se tratando de uma implementagao simples, ja obteve resultados muito

satisfatorios.

3.5 Avaliacao de Modelos de Embeddings

A qualidade dos embeddings é fundamental para o desempenho de qualquer sistema
RAG, pois influencia diretamente a capacidade de encontrar os chunks de texto mais
relevantes para uma dada consulta. Reconhecendo isso, foi realizada uma investigacao
comparativa entre diferentes modelos de embeddings, focando em sua adequacao ao do-
minio especifico de editais e textos administrativos/juridicos em portugués.

A proposta foi a criagao de um algoritmo baseado na estrutura de algoritmos genéticos
(HOLLAND, 1973), testando varios hiperpardmetros do AG como forma de avaliar dife-
rentes modelos disponiveis no ambito especifico abordado por esse trabalho, sendo eles
os seguintes: neuralmind/bert-base-portuguese-cased (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO,
2020), neuralmind/bert-large-portuguese-cased (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020),
intfloat/multilingual-e5-large (WANG et al., 2024), sentence-transformers/paraphrase-
multilingual-MiniL M-L12-v2 (REIMERS; GUREVYCH, 2019c) e BAAI/bge-large-en-v1.5
(XTAO et al., 2023).

A metodologia de avaliacao consistiu em:

1. Utilizar o mesmo conjunto de chunks (segmentados contextual ou semanticamente)
e 0 mesmo conjunto de perguntas de teste (com respostas mapeadas para os chunks

corretos - ground truth).

2. Gerar os embeddings para os chunks e as perguntas usando cada um dos cinco

modelos.

3. Para cada pergunta, realizar uma busca por similaridade (usando similaridade de

cosseno) no banco de embeddings dos chunks gerados por um modelo especifico.

4. Foi medida a acurdcia de cada modelo, verificando se o(s) chunk(s) correto(s) es-

tava(m) entre os k resultados mais similares recuperados (variando k = 1,2, 3).

A andlise comparativa focou nao apenas na acuracia bruta, mas também em obser-
vagoes qualitativas sobre quais modelos pareciam capturar melhor as nuances seméanticas
do dominio.

Os resultados (detalhados no Capitulo 5) confirmaram que a escolha do modelo de em-
bedding tem um impacto no desempenho da recuperacao. O modelo intfloat/multilingual-

eb-large, pré-treinado em grandes volumes de dados e que opera em niveis contextuais (nao
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apenas palavras isoladas), demonstrou um desempenho surpreendente, sendo superior in-
clusive a modelos de grande escala treinados exaustivamente em lingua portuguesa. A
capacidade de gerar representacoes vetoriais que capturam o significado contextual de
clausulas e se¢oes inteiras de editais e leis foi crucial. Esta andlise fornece uma contri-
buigao pratica ao identificar modelos de embedding eficazes para aplica¢oes de RAG em
contextos legais em lingua portuguesa, orientando futuros trabalhos na area.

Foram testados, aproveitando o mesmo algoritmo, 3 bancos de dados vetoriais (FAISS,
ChromaDB e QDrant), onde foi avaliada a performance em relagdo ao contexto, a utili-

zagao de memoria e a velocidade de retorno dos embeddings.

3.6 Algoritmo de Segmentacao por Similaridade Se-
mantica

Explorando alternativas a segmentacao tradicional por nimero de caracteres e a seg-
mentagao puramente estrutural (capitulos/se¢oes/itens/subitens), foi desenvolvido e ava-
liado um algoritmo de segmentacao baseado em blocos semanticos, inspirado na estrutura
de textos legais e editais de concursos ou processos seletivos do municipio.

A motivagao partiu da hipétese de que, para documentos com forte estrutura logica
e seméntica como leis ou editais, com dificuldade de acurdcia conhecida (HUANG et al.,
2024), agrupar o contetido por unidades temdticas coesas poderia melhorar a qualidade
do contexto recuperado pelo RAG.

O algoritmo proposto funciona da seguinte forma:

1. Segmentagao Estrutural Inicial: O documento (Leis Municipais e Editais) é
dividido com base em delimitadores naturais ("Art.", "Segao", "CAPITULO", "Ttens",

Paragrafos). Cada bloco inicial representa uma unidade estrutural.

2. Geracgao de Embeddings: Embeddings sao gerados para cada bloco inicial usando

um modelo de melhor performance nessa tarefa especifica.

3. Agrupamento Seméantico: A similaridade (cosseno) entre os embeddings de to-
dos os blocos é calculada. Blocos cuja similaridade ultrapassa um limiar pré-definido
sao agrupados, formando "blocos semanticos"maiores que reinem contetido temati-

camente relacionado, mesmo que nao estejam adjacentes no texto original.

4. Indexagao e Recuperagao RAG: Estes blocos semanticos agrupados (ou os blo-
cos estruturais originais, se nao agrupados) sao indexados em um banco de dados
vetorial. No momento da consulta, a pergunta do usuario é convertida em em-
bedding, e os k blocos seméanticos mais similares sao recuperados para compor o
contexto do LLM DeepSeek (LIU et al., 2024)), utilizado nesse experimento.
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Testes massivos foram produzidos a fim de que fosse avaliado se esta abordagem de

"RAG Semdntico” produziria respostas de melhor qualidade em comparagao com:
1 RAG Tradicional: Segmentacao por tamanho fixo de caracteres com overlap.

0 RAG segmentado por Bloco, sem agrupamento por semelhanca seman-
tica: Segmentacao baseada nos delimitadores naturais, sem agrupamento seman-

tico.

Primeiramente os experimentos comparativos foram realizados com um conjunto de
perguntas sobre o Estatuto dos Servidores Municipais e sobre o Edital de Processo Seletivo
n° 01/2025, onde o primeiro teve suas respostas avaliadas por meio de Context Recall (ES
et al., 2025).

Cada um dos trés algoritmos RAG recebeu as mesmas 20 perguntas e utilizou o LLM
DeepSeek V.3 para gerar as respostas. Essas respostas foram apreciadas pela Assessoria
Juridica da Secretaria Municipal de Administragao, 6rgao responsavel pela politica de
Administragdo de Pessoal no municipio de Uberlandia (6rgao Gestor do Estatuto dos
Servidores). Esta equipe avaliou a qualidade das respostas em uma escala de 0 a 10 onde
0 representaria uma resposta completamente incorreta e 10 uma resposta plenamente
correta e fundamentada.

A partir do estudo propiciado por essa andlise o algoritmo RAGLC alcangou uma
acuracia de 98%, cinco pontos percentuais a mais que o modelo tradicional Naive RAG.

Um segundo experimento foi realizado, porém, utilizando um edital especifico, o Edital
n° 01/2025. A RBO Assessoria Piblica e Projetos Municipais, organizadora de processos
seletivos para a Prefeitura de Uberlandia, disponibilizou uma base de dados anonimizada
contendo perguntas reais feitas por candidatos do Processo Seletivo retromencionado e as
respectivas respostas fornecidas pela banca.

Com essa valiosa informagao, foram introduzidas na ferramenta as mesmas perguntas
reais dos candidatos exatamente como foram feitas junto a banca. Dessa vez o cena-
rio testado envolveu também a manipula¢io (enriquecimento semantico ambientado) da
pergunta feita pelo usuario visando entender se o resultado seria melhor nessas condigoes.

O procedimento foi o seguinte:

1. As perguntas reais da base de dados foram submetidas a ferramenta (que testou
6 abordagens diferentes de obtengao de contexto: Naive RAG, RAG por blocos e
RAG por bloco e contexto, sendo testadas com e sem o enriquecimento semantico

da pergunta do usuario.
2. As respostas geradas por todos os modelos foram coletadas.

3. As respostas coletadas foram comparadas lado a lado com as respostas oficiais da
RBO.
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As métricas de avaliagdo (BERTSCORE, COSINE_ST, F1_OVERLAP, JACCARD,
BLEU, LEVENSHTEIN, COSINE_TFIDF, SCORE PONDERADO GERAL) foram
selecionadas para fornecer uma visao multidimensional do desempenho do sistema, co-
brindo aspectos de similaridade lexical, semantica e estrutural entre as respostas geradas
e as respostas esperadas. A justificativa estatistica para a inclusdo de cada métrica é a
seguinte:

Métricas Baseadas em Embeddings (BERTSCORE, COSINE__ST): Sao cru-
ciais para capturar a similaridade seméantica, que é frequentemente mais importante do
que a similaridade lexical em tarefas de Geragao de Linguagem Natural. Elas sao robustas
a variagoes de vocabulario e parafrases, refletindo melhor a compreensao do significado.
Estatisticamente, elas fornecem uma medida continua de similaridade em um espago ve-
torial de alta dimensao.

Métricas Baseadas em Overlap Lexical (F1_OVERLAP, JACCARD, BLEU):
Complementam as métricas semanticas ao avaliar a presenca de termos-chave e a corres-
pondéncia exata de palavras. Embora possam ser menos sensiveis a parafrases, sao im-
portantes para garantir que o sistema esteja utilizando o vocabulério correto e relevante
do dominio. O BLEU, em particular, é ttil para avaliar a fluidez e a gramaticalidade,
embora sua aplicagao principal seja em traducao automatica.

Métrica de Distancia de Edicdo (LEVENSHTEIN): Fornece uma medida de
quéo diferentes duas strings sio em termos de operacoes de edicao. E util para identificar
pequenas variacoes textuais e erros de digitacao ou formatacao.

Métrica Baseada em Frequéncia de Termos (COSINE__ TFIDF): Oferece uma
perspectiva sobre a similaridade baseada na importancia estatistica das palavras. E uma
baseline classica que ajuda a contextualizar o desempenho de modelos mais avangados.

SCORE_ PONDERADO_ GERAL: A inclusao de um score ponderado geral é
estatisticamente justificada como uma forma de agregar multiplas dimensoes de qualidade
em um unico indicador. A ponderacao de cada métrica neste score deve ser determinada
com base na sua importancia relativa para o objetivo final do sistema (maior peso para
factualidade e relevancia seméntica). Este score facilita a comparagao global entre as
diferentes abordagens e a identificacao da configuracao de melhor desempenho.

A validagao dessas métricas, especialmente o BERTSCORE, foi realizada para garantir
que seu comportamento seja consistente e que eventuais "scores idénticos"(como mencio-
nado nas diretrizes) sejam investigados e corrigidos, possivelmente através de uma andlise
mais granular ou da inclusao de outras métricas que capturem nuances nao detectadas.

A escolha de um conjunto diversificado de métricas permite uma avaliagao robusta e
evita a dependéncia excessiva de um tnico indicador, que pode nao capturar a complexi-
dade total da qualidade da resposta.

Para o modelo baseado na obtencao de chunks diversificados com agrupamento seman-

tico foram utilizados os hiperparametros abaixo no experimento 2 da subsecao anterior.
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min__similarity (Limiar de Similaridade): Este hiperpardmetro define a forga da
conexao semantica necessaria para que dois blocos de texto sejam considerados parte da
mesma comunidade no grafo de similaridade. A escolha de um valor (0.55) é baseada em
experimentacgao preliminar e na literatura que sugere que valores entre 0.5 e 0.7 geralmente
funcionam bem para similaridade de cosseno em embeddings de sentengas. Um valor muito
baixo pode agrupar blocos semanticamente distantes, introduzindo ruido. Um valor muito
alto pode fragmentar blocos semanticamente relacionados, resultando em chunks muito
pequenos.

min__cluster__size (Tamanho Minimo do Cluster): Este pardmetro garante que
os chunks gerados tenham um tamanho minimo de blocos. A escolha demin_cluster_size
= 2 visa evitar a criacao de chunks com apenas um bloco, a menos que este bloco seja
semanticamente isolado. Isso ajuda a manter uma certa densidade de informacao em
cada chunk, o que é benéfico para a fase de geragao do RAG. A justificativa estatistica
aqui reside em evitar a criacao de unidades de informagcao excessivamente granulares que
poderiam prejudicar a capacidade do LLM de sintetizar respostas coerentes.

max__tokens_ per_ chunk (Méximo de Tokens por Chunk): Embora o Docu-
mentChunker priorize a coeréncia semantica, um limite maximo de tokens é essencial para
gerenciar a entrada do LLM. LLMs tém janelas de contexto limitadas, e chunks muito
grandes podem exceder essa capacidade, levando a truncagem ou a perda de informagoes.
A definicdo de um max_tokens_per_chunk (que serd determinado com base na janela de
contexto do LLM utilizado, DeepSeek) garante que os chunks sejam processaveis pelo mo-
delo, enquanto a légica de quebra sequencial dentro do DocumentChunker tenta preservar
a ordem original e minimizar a fragmentacao semantica quando o limite é atingido. A
escolha deste parametro é uma trade-off entre a preservaciao da coeréncia seméntica e as

restricdes computacionais e de modelo.

3.7 Dimensoes de Avaliacao da Proposta

Além das métricas técnicas de acuracia e desempenho, a avaliagdo da proposta pelo
modelo RAGLC considerou dimensoes mais amplas relacionadas ao seu impacto potencial

no servico publico:

(1 Beneficios da Automacgao: A tecnologia proposta é realmente benéfica neste con-
texto especifico de atendimento a candidatos? Reduz o tempo de espera? Aumenta
a disponibilidade do servigo (24/7)7

1 Contexto de Aplicagao: Quais tipos de perguntas sao mais adequadas para o

chatbot? Onde a intervencao humana ainda é necessaria?
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[ Possiveis Prejuizos: Existem riscos associados? Respostas incorretas (alucina-
¢oes)? Exclusao digital de usudrios menos familiarizados com tecnologia? Custos

de implantagdo e manutengao?

(d Melhoria do Processo e Atendimento: A automacio efetivamente melhora
o processo interno do Nucleo de Recrutamento? Reduz a carga de trabalho dos
servidores? Aumenta a satisfacdo geral dos candidatos (usuérios)? Contribui para

a transparéncia?

Estas questoes foram abordadas através da combinacio dos resultados dos experimentos
quantitativos (acuracia, tempo, usabilidade) e das analises qualitativas (comparagdo com
respostas oficiais, feedback do corpo juridico), buscando fornecer uma visao holistica do
valor e das limitacoes da solucao proposta.

Os resultados indicaram que a abordagem de agrupamento semantico (RAGLC) obteve
as melhores pontuagoes, para perguntas complexas que exigiam a correlagao de informa-
¢oes de diferentes partes do documento. A capacidade de agrupar contetido similar seja
qual for a sua posicao no texto, fornece uma janela de contexto mais rico e completo para
o LLM. Os resultados quantitativos e qualitativos desta comparagao sao detalhados no

Capitulo 5, corroborando a validade desta abordagem.
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CAPITULO

RAG Hibrido para Integracao de Dados

no Atendimento Publico

4.1 Introducao

A informacao no setor publico raramente reside em um unico formato. Enquanto
editais, leis e portarias sdo predominantemente textuais (documentos nao estruturados),
dados cruciais sobre cidadaos, processos, e recursos frequentemente se encontram em
bancos de dados relacionais, planilhas ou sistemas legados (dados estruturados). Um
cidadao buscando informagoes sobre um concurso pode precisar saber nao apenas as regras
do edital (texto), mas também o status atual de sua inscri¢ao, a classificagdo parcial, ou
o numero de vagas ja preenchidas (dados estruturados). Sistemas RAG convencionais,
focados em recuperacao de texto, sdo incapazes de responder a essas perguntas complexas

que exigem a fusao de informacgoes de fontes heterogéneas.

Este capitulo aborda essa limitagao propondo uma arquitetura de RAG Hibrido (Hy-
bridRAG) implementada através de um workflow automatizado no N8N unica e exclu-
sivamente para integracao ao WhatsApp via Evolution API e que acessa a uma API
desenvolvida no projeto em python, a qual implanta o modelo RAGLC. O objetivo é es-
tender as capacidades do Chat para que ele possa, a partir de uma pergunta em linguagem
natural, identificar a necessidade de consultar tanto documentos textuais quanto bases de
dados estruturadas, recuperar as informagoes relevantes de ambas as fontes, e sintetizar
uma resposta tnica e coesa para o usuario. Argumentamos que esta capacidade hibrida
¢ um passo fundamental para a criagdo de assistentes virtuais verdadeiramente tteis e

eficientes na administracao publica.
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4.2 Fundamentos Tedricos: Consultando Dados Es-

truturados com Linguagem Natural

A ponte entre linguagem natural e dados estruturados é um campo ativo de pesquisa

em IA, com abordagens principais:

1 Text-to-SQL: Converte uma pergunta em linguagem natural diretamente em uma
consulta Structured Query Language (SQL) que pode ser executada sobre um banco
de dados relacional. LLMs tém mostrado grande capacidade nesta tarefa (ZHU et
al., 2024).

0 Knowledge Graph Question Answering (KGQA): Representa o conhecimento
(incluindo dados estruturados) como um grafo de conhecimento (entidades e rela-

goes). A pergunta do usudrio ¢ mapeada para uma consulta sobre o grafo (ex:
SPARQL).

(d RAG sobre Dados Tabulares: Técnicas para ’linearizar’ tabelas de bancos de
dados em formato textual, permitindo que sejam indexadas e recuperadas por me-

canismos RAG padrao, embora com potencial perda de informagao relacional.

(1 Agentic Approaches: Um LLM ’agente’ que decide, com base na pergunta, se
deve consultar a base vetorial de textos, gerar uma consulta SQL, ou ambos, e

depois combina os resultados.

No contexto de HybridRAG, a ideia ¢é integrar uma ou mais dessas técnicas ao pipeline
RAG existente. O desafio reside em: a) Roteamento da Consulta: Determinar quais fontes
(textual, estruturada) sdo necessarias para responder. b) Execugao da Consulta: Gerar e
executar a consulta apropriada para cada fonte (busca vetorial para texto, SQL/SPARQL
para estruturado). c) Fusdo dos Resultados: Combinar os resultados heterogéneos (trechos
de texto, linhas de tabelas) em um formato que o LLM final possa usar para gerar a
resposta.

Podemos pensar em uma funcao de roteamento Route(Q) — {Siut, Ssqis Skgs ---} que
mapeia a pergunta () para o conjunto de tipos de fontes necessarias. A recuperagao
Retrieve(Q, S) dependeria do tipo de fonte S. A resposta final A seria gerada a partir
da fusdo Merge({ Retrieve(Q, s)|s € Route(Q)}):

A = Generate(Merge({ Retrieve(Q, s)|s € Route(Q)}), Q) (1)
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4.3 Metodologia Proposta: Arquitetura HybridRAG
com N8N

A implementagao do sistema HybridRAG foi desenvolvida utilizando uma arquitetura
baseada em workflow automatizado através da plataforma N8N, que oferece uma inter-
face visual para criacao de fluxos de automacgao complexos. Esta abordagem permite
maior flexibilidade na orquestracao dos diferentes componentes do sistema, facilitando a

manutencao e evolugao da solugao.

4.3.1 Arquitetura Geral do Sistema

O sistema é composto por trés componentes principais integrados através do workflow
N8N:

(1 Interface de Comunicacao: Integracao com WhatsApp através da Evolution
API, permitindo que usuarios interajam com o sistema através de uma interface

familiar e amplamente utilizada.

1 Repositéorio de Dados: Google Drive como repositorio centralizado para arma-
zenamento tanto dos documentos Portable Document Format (PDF) (editais, leis,
portarias) quanto das planilhas Excel contendo dados estruturados sobre candidatos

€ Processos.

1 Motor de Processamento: Algoritmo Python RAGLC (RAG com LangChain)
para processamento de contextos nao estruturados, integrado ao workflow através
de chamadas Hypertext Transfer Protocol (HTTP).

4.3.2 Implementacao do Workflow N8N

O workflow desenvolvido no N8N, conforme a figura 1, implementa a logica de rote-
amento inteligente que constitui o nicleo do sistema HybridRAG. O fluxo operacional é

estruturado da seguinte forma:

Entrada acionada ﬂﬁgum@;o das @::ga‘;?a“ Resposta do
pela mensagem > varidveis para ) — API| - RAGLC — | P - Modelo via

resposta via
via WhatsApp w wgﬂﬂpp WhatsApp

Figura 1 — Fluxo principal que representa todo o modelo. (Elaborado pelo autor)
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N6 de Entrada - Evolution API: O workflow inicia com um webhook que recebe
mensagens do WhatsApp através da Evolution API. Este n6 é configurado para captu-
rar mensagens de texto dos usudrios e extrair informacoes relevantes como nimero do

remetente, conteido da mensagem e timestamp.

N6 de Chamada ao RAGLC: Este n6 é o responsavel por receber uma string com a
mensagem enviada pelo usuario. Este texto passara pelo Retrieval Augmented Generation
in Logic Context (RAGLC), onde é feito todo o tratamento e o retorno para posterior
resposta ao usuario. Mais precisamente, o workflow executa uma chamada HTTP para o
algoritmo Python RAGLC, que realiza a busca semantica desenvolvida por este trabalho,
processando documentos PDF armazenados no Google Drive ou consultando em uma
base de dados de convocagoes especifica e retornando trechos relevantes baseados na
similaridade vetorial. A similaridade é apurada pelo préprio algoritmo e a resposta do

modelo apds o acionamento do LLM é retornada como string pela API.

N6 de Resposta - Evolution API: O né final envia a resposta processada de volta
ao usuario através do WhatsApp, utilizando a Evolution API para manter a continuidade

da conversa.

4.3.3 Integracao com Google Drive

A escolha do Google Drive como repositério central oferece varias vantagens para a

implementagao do sistema HybridRAG:

Armazenamento Unificado: Tanto os documentos PDF quanto as planilhas Ex-
cel sdo armazenados em uma estrutura de pastas organizada, facilitando o acesso e a

manutenc¢ao dos dados.

Controle de Versao: O Google Drive mantém automaticamente o histérico de ver-
soes dos documentos, permitindo rastreabilidade das alteracoes e possibilidade de rollback

quando necessario.

Acesso Programatico: Através das APIs do Google (Drive API e Sheets API),
o sistema pode acessar e processar os dados de forma automatizada, sem intervencao

manual.

Sincronizacao Automatica: Atualizacoes nos documentos ou planilhas sdo imedi-
atamente disponibilizadas para o sistema, garantindo que as respostas sempre reflitam as

informagoes mais recentes.

Seguranca e Permissoes: O Google Drive oferece controles granulares de acesso,
permitindo que apenas usuarios autorizados possam modificar os dados, enquanto o sis-

tema mantém acesso de leitura para processamento das consultas.
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4.4 Implementacao Técnica Detalhada

4.4.1 Configuracao da Evolution API

A Evolution API serve como ponte entre o WhatsApp e o workflow N8N. A configu-
racao envolve:

Instancia do WhatsApp: Criacdo de uma instancia dedicada na Evolution API,
configurada com as credenciais necessarias para envio e recebimento de mensagens.

Webhooks: Configuracao de webhooks que direcionam as mensagens recebidas para
o endpoint do workflow N8N, garantindo processamento em tempo real.

Autenticagao: Implementacao de tokens de seguranca para garantir que apenas

requisicoes autorizadas sejam processadas pelo sistema.

4.4.2 Algoritmo RAGLC

O algoritmo Python RAGLC, conforme demonstra a figura 2, mantém a funcionalidade
core de processamento de documentos nao estruturados, com adaptagoes para integracao

com o workflow N8N:

AGENTE INTELIGENTE

Busca semantica em

Busca em planilha Instrumentos
Normativos

Figura 2 — Representagao de funcionalidade do modelo RAGLC. (Elaborado pelo autor)

Interface HTTP: Exposicao do algoritmo através de uma API REST, permitindo
que o N8N faca chamadas HTTP com a pergunta do usudario e receba a resposta proces-
sada.

Acesso ao Google Drive: Integracao com a Drive API para acessar dinamicamente
os documentos PDF armazenados no repositorio, eliminando a necessidade de armazena-
mento local.

Cache Inteligente: Implementacao de sistema de cache para embeddings e indices

vetoriais, reduzindo o tempo de resposta para consultas subsequentes.
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Processamento Assincrono: Capacidade de processar miltiplas consultas simulta-

neamente, melhorando a escalabilidade do sistema.

4.4.3 Lobgica de Roteamento Inteligente

O coragao do sistema HybridRAG reside na capacidade de determinar automatica-
mente qual fonte de dados consultar baseado na pergunta do usuario. Esta funcionalidade
¢ implementada através de:

Classificacao por Padroes: Identificacao de palavras-chave e padroes linguisticos
que indicam o tipo de informagao solicitada (ex: Cadastro de Pessoa Fisica (CPF), status,
convocacgao para dados estruturados; requisitos, documentos, procedimentos para dados
nao estruturados).

Analise Semantica: Utilizacao de modelos de linguagem para compreender a inten-
¢ao subjacente da pergunta, mesmo quando nao ha palavras-chave explicitas.

Decisao Multi-fonte: Capacidade de identificar perguntas que requerem consulta a

ambas as fontes, acionando os dois caminhos de processamento em paralelo.

4.5 Fluxo Operacional Detalhado

4.5.1 Cenario 1: Consulta Apenas a Dados Estruturados

Quando um usuario envia uma mensagem como "Qual o status do candidato CPF
123.456.789-007", o sistema executa o seguinte fluxo:

O né de entrada recebe a mensagem via Evolution API e extrai o conteudo textual. O
né de analise identifica a presenca do CPF e a palavra "status', classificando a consulta
como direcionada a dados estruturados. O workflow aciona o né de Chamada ao RAGLC,
que faz a andlise da mensagem e direciona a consulta a planilha para localizar a linha
correspondente ao CPF informado. Os dados encontrados (status, data de convocagéo,
etc.) sao formatados em linguagem natural. A API retorna a resposta, que é enviada de

volta ao usudrio através do WhatsApp.

4.5.2 Cenario 2: Consulta Apenas a Documentos Nao Estrutu-

rados
Para uma pergunta como "Quais documentos sao necessarios para a posse?', o fluxo
O sistema identifica que a pergunta refere-se a procedimentos ou requisitos norma-

tivos. O workflow aciona o né de chamada ao RAGLC, enviando a pergunta via API

via HTTP. O algoritmo RAGLC acessa os documentos PDF no Google Drive, executa
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a busca semantica e retorna os trechos relevantes. A resposta é processada e enviada ao

usuério.

4.5.3 Cenario 3: Consulta Hibrida

Para perguntas complexas como "O candidato CPF 123.456.789-00 foi convocado? Se
sim, quais documentos deve levar?' o sistema:

Apos receber a mensagem e envio a API, o modelo identifica que a pergunta tem duas
partes distintas. FEle aciona simultaneamente a consulta a planilha e aos instrumentos
normativos. O modelo apresenta ambos os retornos para o Agente (dentro do algoritmo

RAGLC). Uma resposta tnica e coesa ¢ gerada e enviada ao usuério.

4.6 Vantagens da Arquitetura N8N

A implementacao do N8N para integragao com o modelo visa facilitar a implementagao
nos 6rgaos publccos e oferece varias vantagens praticas e sem custo:

Interface Visual: O workflow pode ser visualizado e modificado através de uma
interface grafica intuitiva, facilitando a manutencao e evolugao do sistema.

Modularidade: Cada componente do sistema é representado por nés especificos,
permitindo modifica¢des isoladas sem afetar o funcionamento geral.

Escalabilidade: O N8N oferece recursos nativos de escalabilidade, incluindo proces-
samento paralelo e distribuido.

Monitoramento: Ferramentas integradas de logging e monitoramento facilitam a
identificacao e resolugao de problemas.

Integracao Nativa: Conectores pré-construidos para APIs REST e webhooks redu-
zem significativamente o cdédigo customizado necessario.

Flexibilidade: Novos nés podem ser facilmente adicionados, caso seja necessaria

alguma adaptacao adicinal especifica de cada érgao.

4.7 Impacto Potencial e Desafios

HybridRAG transforma o atendimento piiblico aos ingressantes e candidatos:

(1 Respostas Mais Completas e Personalizadas: Capaz de responder a uma gama
muito maior de perguntas, incluindo aquelas especificas sobre a situacao individual

do usuério (quando autorizado).

(1 Maior Eficiéncia: Reduz a necessidade de o usuario consultar multiplos sistemas

ou canais.
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1 Novos Servicos: Abre portas para servigos mais complexos baseados em [A que

combinam conhecimento normativo com dados operacionais.

(1 Acessibilidade: A integragao com WhatsApp democratiza o acesso as informagoes,

utilizando uma plataforma familiar & maioria dos usuarios.

Desafios:

1 Complexidade da Arquitetura: Integrar multiplos tipos de consulta e fusao
de resultados através de workflows automatizados requer cuidadoso planejamento e

teste.

0 Seguranca e Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD): Acesso a bases de
dados internas através de APIs externas requer cuidados redobrados com seguranca,

permissoes e privacidade.

1 Laténcia: Consultas multiplas e chamadas de API podem aumentar o tempo de

resposta, especialmente em cenarios hibridos.

(d Dependéncia de Servicos Externos: A arquitetura depende da disponibilidade e
performance de multiplos servigos (Google Drive, Evolution API, N8N), requerendo

estratégias de contingéncia.

4.8 Integracao com a Dissertacao

Esta pesquisa representa um salto significativo em relagao ao foco atual da dissertacao
em RAG puramente textual. Aborda uma limitagdo fundamental dos sistemas atuais e
propoe uma solugdo com enorme potencial pratico para o setor publico. A implementacao
através de workflow N8N demonstra como tecnologias de automacao podem ser utilizadas
para criar solugoes de TA mais acessiveis e maintiveis.

O chatbot proposto pelo trabalho conta com um agente de IA integrado ao WhatsApp
via N8N e Evolution, que, ao receber a pergunta do usuario verifica se ha correspondéncia
em uma ou mais fontes de dados, direcionando corretamente cada parte da pergunta do
usuario para a base correta.

Trata-se de um Agente Especialista em auxiliar ao candidato ou novo admitido, res-
pondendo questoes sobre o edital, convocagoes, beneficios, Plano de Carreira, Direitos e
Deveres ou qualquer assunto alusivo ao trabalho constante da base de dados ja disponivel
aos servidores por meio do site oficial, porém, pouco acessada.

A arquitetura proposta demonstra como a combinagdo de ferramentas modernas de
automagao (N8N), APIs de comunicacao (Evolution API) e repositérios em nuvem (Goo-
gle Drive) pode criar solugoes robustas e escaldveis para o setor publico, mantendo baixo

custo de implementacao e alta eficiéncia operacional.
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4.9 FUNCIONAMENTO DO RAG HIBRIDO

A ideia central do RAG Hibrido, neste caso, é capacitar um sistema de IA (orquestrado
por um workflow N8N) a consultar dinamicamente duas fontes de conhecimento distintas

e heterogéneas:

J Base de Conhecimento Textual (Editais): Documentos longos, nao estrutu-
rados ou semi-estruturados (PDFs), ricos em regras, procedimentos e descrigoes,
armazenados no Google Drive. A consulta ideal aqui é a busca por similaridade

semantica (RAG tradicional /seméntico através do algoritmo RAGLC).

0 Base de Conhecimento Tabular (Planilhas Excel): Dados organizados em
linhas e colunas, com informacoes especificas, factuais e frequentemente atualizadas
(status de candidatos, notas, datas de convocagao, contagem de vagas, etc.), também
armazenados no Google Drive. A consulta ideal aqui envolve operacoes de filtragem,

selecdo, agregacao e busca por valores especificos através da Google Sheets API.

4.10 Conclusao

O RAG Hibrido implementado através de workflow N8N representa uma evolucao
significativa dos sistemas RAG tradicionais, expandindo suas capacidades para além da
recuperacao de texto e permitindo a integracao eficiente com fontes de dados estrutura-
dos. Esta abordagem ¢ particularmente valiosa no contexto do servigo publico, onde as
informagoes frequentemente estao distribuidas em diferentes formatos e sistemas.

A arquitetura proposta, baseada em workflows visuais que orquestram a comunicagao
entre diferentes componentes especializados, oferece uma solugdo mais acessivel e main-
tivel para o desafio de integragdo de dados heterogéneos. A utilizacdo do Google Drive
como repositorio centralizado, combinada com a integragdo nativa ao WhatsApp através
da Evolution (utilizado no contexto atual apenas para fins académicos), cria um sistema
que é tanto tecnicamente robusto quanto acessivel aos usudrios finais a um investimento
significativamente baixo para os moldes do municipio de Uberlandia ou demais repartigoes
governamentais.

Ao combinar a capacidade de busca semantica em documentos textuais com a pre-
cisao das consultas em bancos de dados estruturados, o sistema pode fornecer respostas
mais completas, contextualizadas e personalizadas. A implementacao através de N8N fa-
cilita a manutencao e evolucao continua do sistema, permitindo que administradores sem
conhecimento técnico profundo possam fazer ajustes e melhorias no workflow.

Para o contexto especifico do atendimento aos candidatos de concursos piblicos, esta
abordagem permitira criar um assistente que nao apenas esclarece duvidas sobre o edital,

mas também fornece informagoes personalizadas sobre o status individual do candidato,
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combinando o melhor dos dois mundos em uma tunica interface conversacional acessivel
através da plataforma de comunicagao mais utilizada no Brasil.

Os experimentos e analises apresentados nos proximos capitulos fornecerao evidéncias
sobre a eficacia desta abordagem, validando sua aplicabilidade e identificando oportunida-
des de aprimoramento continuo desta arquitetura de RAG Hibrido baseada em workflow

automatizado.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos conduzidos para validar
as abordagens propostas neste trabalho. Os experimentos foram organizados para avaliar
diferentes aspectos da solucao desenvolvida, desde a eficacia dos canais de comunicacao
até a qualidade das respostas geradas pelo chatbot. Cada secao descreve um conjunto
especifico de experimentos, seus métodos de avaliacao e os resultados obtidos, fornecendo

insumos para a validagao da hipdtese central desta pesquisa.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

Para avaliar a eficacia da solucdo proposta, adotamos um conjunto abrangente de
metodologias que nos permitiram analisar diferentes dimensoes do modelo proposto. Cada
aspecto foi avaliado usando métricas e procedimentos especificos, conforme detalhado a

seguir:

5.1.1 Avaliagao dos Canais de Comunicagao

Para a validacao dos canais de comunicacao, analisamos os tempos de resposta e
taxas de comparecimento dos candidatos convocados através de diferentes canais (e-mail
e WhatsApp), tendo em vista que a prépria Prefeitura de Uberlandia ja havia feito um
estudo prévio relativo ao telefone. Os dados foram coletados a partir das convocagoes

realizadas no periodo de abril de 2024, envolvendo candidatos para diferentes cargos.

5.1.2 Avaliagcao de Modelos de Embeddings e bancos de dados

vetoriais

Diferentes modelos de embeddings e bancos de dados vetoriais, populares dentro da

comunidade, foram comparados quanto a sua capacidade de representar adequadamente
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os textos para recuperacao eficiente e performance computacional. Os modelos foram

avaliados em termos de percentual de acerto, tempo de execugao e consumo de memoria.

5.1.3 Avaliacao da Segmentacao Semantica

A qualidade da segmentacao por contexto semantico foi avaliada comparando-a com
métodos tradicionais de segmentagdo por numero fixo de tokens. Os resultados foram
verificados através de um experimento controlado com 20 perguntas de diferentes niveis

de complexidade sobre um texto legal.

5.1.4 Comparacao com Respostas corretas ou Oficiais

Para validar a qualidade final do sistema, tanto as respostas geradas pela equipe
da area de recrutamento, quanto aquelas produzidas em situagoes reais (fornecidas pela
banca realizadora de processos seletivos), foram comparadas com as respostas emitidas
pelo modelo em 6 estruturas testadas. A avaliagdo considerou uma técnica de Context
Recall em um dos casos e em outro foram levantados os pontos em véarias métricas com

amplo leque de abordagens, conforme detalha o capitulo 3.

5.2 Experimentos

5.2.1 Validacao dos Canais de Comunicacao

Foram analisados dados de 24 candidatos convocados para diferentes cargos, como
Fiscal de Posturas, Iluminador, Agente de Apoio Operacional, Fiscal de Meio Ambiente

e Agente de Combate as Endemias. Os principais resultados foram:

(1 E-mail: Das 24 comunicacgoes enviadas por e-mail, nenhuma obteve retorno, resul-

tando em uma taxa de resposta de 0%.

(d WhatsApp: Das 24 comunicacoes enviadas por WhatsApp, 19 obtiveram retorno
(79,2% de taxa de resposta).

d Tempo médio de resposta via WhatsApp: 3 horas e 42 minutos.
[ Taxa de comparecimento: 70,8% dos candidatos compareceram a convocacao.

0 Situagoes diversas: 16,7% dos candidatos ainda estavam analisando se assumi-

riam o cargo, 8,3% remarcaram o atendimento, e 4,2% desistiram formalmente.

Estes resultados demonstram claramente a superioridade do WhatsApp como canal
de comunicacao em comparacao ao e-mail tradicional. Todos os candidatos que compa-

receram tiveram previamente contato via WhatsApp, evidenciando a importancia deste
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canal para o sucesso das convocagoes. Ouvido o Nicleo de Recrutamento sobre a aceita-
¢ao deste canal de comunicacao, foi unanime o retorno de que realmente é o principal e
mais efetivo canal de contato com os candidatos. Em relagdo aos outros meios (telefone e
e-mail) O nucleo utiliza uma ferramenta interna para envio de e-mail em massa, para fins
de agregacao, porém, quase sem efetividade e o telefone nao é mais utilizado para esse

fim.

5.2.2 Avaliacao de Modelos de Embeddings

Foram comparados diferentes modelos de embeddings quanto a sua capacidade de
representar adequadamente os textos para recuperacao eficiente. A Tabela 2 apresenta
um resumo dos resultados. Para esse fim foi proposto um algoritmo de recuperacao que

mescla um algoritmo genético com varios hiperparametros e clusterizacao com k-means.

Tabela 2 — Comparativo de modelos de embeddings. (Elaborado pelo Autor)

Modelo de embeddings Acerto | Configuracao destacada | Tempo
(s)

intfloat /multilingual-e5-large 64,29% | clusters=3,  geragoes=50, | 1,10
mutacao=0,1

sentence- 50,00% | clusters=3,  gerac¢oes=50, | 0,78

transformers/paraphrase- mutacao=0,2

multilingual-MiniLM-L12-v2

BAAI/bge-large-en-v1.5 50,00% | clusters=3, geragoes=5, | 0,52
mutacao=0,1

neuralmind /bert-base- 35,71% | clusters=3,  geracoes=50, | 18,0

portuguese-cased mutacao=0,1

neuralmind /bert-large- 21,43% | clusters=3, geracoes=100, | 17,1

portuguese-cased mutac¢ao=0,5

A comparagao entre diferentes modelos de embeddings revelou o intfloat /multilingual-
eb-large como o mais eficaz para a tarefa, com 64,29% de acerto perfazendo sua res-
posta em aproximadamente 6 segundos. Curiosamente, os modelos especificos para o
portugués (neuralmind/bert-base-portuguese-cased e neuralmind/bert-large-portuguese-
cased) apresentaram desempenho inferior, apesar de serem treinados especificamente para
o idioma dos documentos. Surpreendentemente, os modelos especificos para o portu-
gués (neuralmind/bert-base-portuguese-cased e neuralmind /bert-large-portuguese-cased)
apresentaram desempenho inferior, com 35,71% e 21,43% de acerto, respectivamente.

Em relagao ao tempo de execucao, todos os modelos tiveram resultados bem semelhan-
tes, tendo performance para a analise comparativa de embeddings para um grupo de 10
perguntas em aproximadamente 0,01 segundos. O modelo intfloat/multilingual-e5-large
apenas um dos ciclos apresentou o tempo de 0,02 segundos, porém, como isso ocorreu em
somente um dos ciclos e a conexao de internet pode influenciar no processo, esse resultado

foi descartado.
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. Todos os modelos foram submetidos a varios cenarios, todavia, foram testados em
condicoes similares de execugdo computacional e submetidos aos mesmos parametros do
Algoritmo Genético (AG).

Além dessa abordagem de medida para os modelos de embedding, o algoritmo tam-
bém testou de forma eficiente trés dos modelos mais populares entre os bancos de dados
vetoriais (FAISS, ChromaDB e QDrant), onde o resultado foi um empate técnico entre
os modelos que apresentaram tempos de execucao médio de 0,01 segundos para verifi-
cacao em 10 perguntas e cuja acuricia chegou a aproximadamente 78,57% nas iteracoes

realizadas a cada 10 perguntas.

5.2.3 Algoritmo de Segmentacao por Contexto Semantico

A seguir é apresentada a avaliacao comparativa entre trés abordagens de segmentacao

para o modelo RAG:

1 RAG Tradicional (Naive RAG): Como ilustrado na 3, Dividindo o texto em
chunks de tamanho fixo por niimero de caracteres, incluindo sobreposicao (overlap)

para ampliar o contexto.

Pergunta Res
o posta
do * Divisdo em | Augme nt * LLM (Resposta do

Usuario chunks por . baseada no
nimero de Prompt (Pergunta | | oo
+ Retrieve) - =

caracteres e PR
overlap.

om e

Figura 3 — Fluxograma do RAG Tradicional (Naive RAG) com divisao de chunks por
tamanho fixo. (Elaborado pelo autor)

Modelo

1 RAG por Bloco: A figura 4 apresenta o fluxo completo, onde cada bloco representa
um artigo completo, incluindo incisos e paragrafos, respeitando a estrutura original
do documento legal, ou, no caso de artigos sao quebrados em paragrafos (em sua

maioria subitens dentro de um edital).

1 RAG Semaéantico (RAGLC): Nesta abordagem (figura 5), O texto ¢ dividido em
blocos, assim como no caso anterior, porém, conta com mais uma iteracao responsa-
vel por agrupar blocos semelhantes no contexto semantico, medida na transformacao
de cada bloco em embeddings e comparando os embeddings entre si por distancia
de cosseno. Os chunks mais semelhantes sdo agrupados com base nos parametros
descritos no capitulo 3. Nesse contexto foi criada ainda mais uma camada de agru-

pamento semantico utilizando clusterizacao semantica.
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Figura 4 — Fluxograma do RAG por Bloco, com divisao baseada em unidades semanticas
do documento. (Elaborado pelo autor)
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Figura 5 — Fluxograma do RAG Seméantico (RAGLC) proposto, que adiciona uma etapa
de otimizac¢ao contextual da pergunta via LLM. (Elaborado pelo autor)

5.2.3.1 Primeiro Teste (Lei Municipal com Context Recall)

Para este primeiro experimento a Tabela 4 apresenta os resultados resumidos com-
parando as trés abordagens, onde foi usado como base de dados a Lei Complementar
Municipal n® 40/1992 (Estatuto dos Servidores Publicos Municipais de Uberlandia) e a
Tabela 5, apresenta os resultados detalhados por pergunta para cada modelo. Foram

utilizadas 20 perguntas extraidas da Lei Complementar n® 40/1992.

Os resultados mostram que a abordagem de RAG Semantico superou significativa-
mente as outras abordagens, especialmente nas perguntas mais complexas (11-15 e 16-20)
que exigiam a interpretacao de multiplos artigos ou blocos maiores de conteudo. A acu-
racia geral do modelo seméantico foi de 98%, contra 93% do RAG Tradicional e 92% do
RAG por Artigo.
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Tabela 3 — Lista de Perguntas sobre o Estatuto dos Servidores. (Elaborado pelo Autor)

Perguntas

© 0N T W

10 Quais sao as causas que configuram a vacancia do cargo publico?
11. Quais os procedimentos e prazos para a posse do servidor, considerando os dispositivos
sobre a assinatura do termo e inicio do exercicio?
12. De que forma o inicio do exercicio do cargo é regulamentado e como deve ser feito o
registro das mudangas?

13. Como a promocao ¢ definida e qual seu critério para progressao na carreira?

14. Quais condigoes limitam a reversao do servidor aposentado?
15. Quais os critérios para a redistribuicao de servidores entre 6rgaos ou entidades?
16. De que forma a lei protege o servidor estavel quanto a perda do cargo?
17. Como ¢é realizada a contagem do tempo de servi¢o para efeitos de aposentadoria e
quais elementos sao considerados?
18. Qual a importancia do concurso piblico para o provimento dos cargos efetivos e quais
os principais critérios exigidos?
19. De que maneira a lei assegura o direito de pessoas portadoras de deficiéncia de
participar dos concursos publicos?
20. Quais sao as modalidades de exoneragao do servidor e as condigoes que as regulam?

O que é considerado servidor publico segundo a Lei Complementar n® 40/19927
Como a lei define “cargo publico”?

De que forma os cargos de provimento efetivo sao organizados?
O que caracteriza uma classe de cargos, segundo a lei?
Quais sao os requisitos basicos para ingresso no servico piblico?
Como ocorre a investidura em cargo publico?
Quais sao as formas de provimento em cargo publico previstas na lei?
Qual é o prazo de validade do concurso ptublico, de acordo com a lei?
. Em quanto tempo o servidor adquire estabilidade no servigo publico?

Tabela 4 — Resultado por blocos de perguntas de modelos RAG

Algoritmo Perguntas 1-10 | Perguntas 11-15 | Perguntas 16-20 | Acuracia
RAG Tradicional 9,8 8,5 8,9 93%
RAG por Artigo 9,9 8,3 8,6 92%
RAG Semantico 10,0 9,6 9,9 98%
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Tabela 5 — Resultados de pontuagao (0-10) para cada uma das 20 perguntas.

Pergunta | RAG Tradicional RAG por Artigo RAG Semantico
1 10,00 10,00 10,00
2 10,00 10,00 10,00
3 10,00 9,00 9,50
4 10,00 10,00 10,00
5 9,00 10,00 10,00
6 10,00 10,00 10,00
7 10,00 10,00 10,00
8 10,00 10,00 10,00
9 10,00 10,00 10,00
10 10,00 10,00 10,00
11 8,50 5,00 7,50
12 8,50 9,00 10,00
13 10,00 10,00 10,00
14 6,00 7,50 9,50
15 9,00 10,00 10,00
16 10,00 10,00 10,00
17 9,50 10,00 10,00
18 10,00 5,00 10,00
19 10,00 10,00 10,00
20 5,00 8,00 10,00

Acurécia 93% 92% 98%

5.2.3.2 Segundo Teste (Edital testado em 6 cenarios)

Algoritmo 1 SemanticChunker

INPUT: Documento D, Modelo_Embedding E, Limiar_Similaridade T
QUTPUT: Lista de Chunks C

©O© 00 N O O W N =

e
> W NN - O

Blocos_Iniciais B = Segmentar D por estrutura
Embeddings_Blocos Emb = Gerar embeddings para cada bloco
Matriz_Similaridade S = Calcular similaridade_cosseno(Emb)
Grafo G = Criar grafo com nos = {0..|B|-1}
PARA cada par (i, j) com i < j:

SE S[i, jl >= T:

Adicionar aresta (i, j) em G

Comunidades Com = Encontrar_componentes_conexas(G)
Chunks C = []

. PARA cada comunidade em Com:

IDs_Ordenados = Ordenar IDs da comunidade
Chunk Atual = [B[i] para i em IDs_Ordenados]
Adicionar Chunk Atual em C

. RETORNAR C

Em uma segunda abordagem, o modelo foi avaliado comparando as respostas oficiais

fornecidas pela banca examinadora do Processo Seletivo n® 01/2025. Foi ainda incluida
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uma abordagem para clusterizagdo semantica (Algoritmo 1), conforme detalhado a seguir.

Abaixo sao apresentadas as etapas de execugao do algoritimo:

a

Geracao de Embeddings: O(N - L), onde N é o nimero de blocos e L é o custo

de processar um bloco.

Célculo da Matriz de Similaridade: O(N? - D), onde D é a dimensao dos
embeddings.

Construcao do Grafo e Deteccao de Comunidades: Eficientemente imple-

mentdvel em O(N?).

Complexidade Geral: Dominada pelo célculo da matriz de similaridade, resul-
tando em O(N?).

Para determinar a arquitetura de RAG mais eficaz, foi conduzida uma andlise com-

parativa, expandindo o escopo experimental para avaliar seis estratégias distintas. Estas

estratégias resultam da combinagao de trés técnicas de segmentacao de texto (chunking)

com duas abordagens de formulagdo de consulta (query). O objetivo foi mensurar nao

apenas o impacto de cada componente isoladamente, mas também as combinagoes entre

eles.

As seis configuragoes avaliadas foram:

1.

RAG Tradicional 4+ Consulta Original (rag_orig): Utiliza segmentagao por

tamanho fixo com sobreposi¢ao e a pergunta original do usuario.

RAG Tradicional + Consulta Enriquecida (rag_enr): Utiliza segmentacao

por tamanho fixo, mas a consulta é pré-processada e expandida por um LLM.

RAG por Contexto Simples 4+ Consulta Original (ctx_orig): Emprega uma
segmentacao baseada no agrupamento sequencial de blocos de texto semanticamente

coesos do documento original, utilizando a pergunta original.

RAG por Contexto Simples 4+ Consulta Enriquecida (ctx_enr): Combina

o agrupamento sequencial de blocos com a consulta enriquecida.

RAG por Contexto Complexo + Consulta Original (ctxCX_orig): Aplica
a técnica de clusterizagdo seméntica, que agrupa blocos de informacao com base na

similaridade de embeddings, utilizando a pergunta original.

RAG por Contexto Complexo + Consulta Enriquecida (ctxCX_enr): Com-
bina a clusterizacao semantica com a consulta enriquecida, representando a abor-

dagem mais sofisticada.
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O desempenho de cada estratégia foi avaliado por um conjunto de métricas, culmi-
nando em um score ponderado geral que sintetiza a qualidade da resposta. Conforme
ilustrado na Figura 6, a estratégia ctxCX_enr alcancou o maior desempenho, validando
a hipotese de que a combinacao de técnicas avancadas de segmentagao e enriquecimento

de consulta produz os melhores resultados.

Média da métrica: SCORE_PONDERADO_GERAL
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Figura 6 — Comparando as seis estratégias de RAG. (Elaborado pelo Autor)

Analise dos Resultados

A analise dos scores revela nuances importantes sobre a interacao entre os componentes
do pipeline RAG.

Impacto da Estratégia de Segmentacao

Ao comparar os modelos com a mesma estratégia de consulta (e.g., rag_orig vs.
ctx_orig vs. ctxCX_orig), observa-se uma clara superioridade das abordagens baseadas
em contexto. Os modelos ctx_orig (0.496) e ctxCX_orig (0.496) superaram significati-
vamente o RAG tradicional rag_orig (0.483). Isso demonstra que preservar a coeréncia
semantica dos blocos de informacao durante a segmentacao é mais eficaz do que a divisao
por tamanho fixo. A abordagem ctxCX_enr, que utiliza clusterizagdo semantica, obteve o
score maximo (0.500), confirmando que a criagao de chunks tematicamente coesos, mesmo

que nao sequenciais no texto original, fornece o contexto mais relevante para o LLM.
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Impacto do Enriquecimento de Consulta

O efeito do enriquecimento de consulta nao foi uniformemente positivo, revelando uma

forte dependéncia da técnica de segmentacao subjacente.

1 No RAG Tradicional, o enriquecimento gerou uma melhora notavel, elevando o

score de 0.483 (rag_orig) para 0.495 (rag_enr).

1 No RAG por Contexto Complexo, a melhoria foi mais sutil, mas decisiva, le-

vando ao melhor desempenho geral: de 0.496 (ctxCX_orig) para 0.500 (ctxCX_enr).

( Surpreendentemente, no RAG por Contexto Simples, o enriquecimento foi pre-
judicial, causando uma queda no desempenho de 0.496 (ctx_orig) para 0.486
(ctx_enr). Uma possivel explicagdo é que a consulta enriquecida, ao se tornar
mais especifica, pode ter limitado a busca a um escopo que nao se alinhava bem

com a estrutura de blocos sequenciais, que ¢ mais ampla.

Analise de Métricas Especificas

A anélise das métricas individuais oferece insights complementares.

[ Métricas Seméanticas (BERTSCORE, COSINE__ST): Todas as estratégias
produziram respostas com alta similaridade seméntica em relacao a referéncia, com
os modelos ctxCX (ctxCX_orig com 0.675 no BERTSCORE e ctxCX_enr com 0.896
no COSINE_ST) apresentando uma ligeira vantagem, indicando maior fidelidade

contextual.

0 Meétricas Lexicais (F1_OVERLAP, JACCARD, BLEU): A estratégia ctx_orig
se destacou consistentemente nessas métricas (F1_OVERLAP: 0.373, JACCARD:
0.236, BLEU: 0.077). Isso sugere que sua abordagem de agrupar blocos sequenciais
tende a preservar a formulacao e a densidade de palavras-chave mais proximas das

respostas de referéncia.

1 Similaridade TF-IDF (COSINE__ TFIDF): Os modelos com consulta enrique-
cida, especialmente ctxCX_enr (0.461), demonstraram superioridade, o que é espe-
rado, j& que o enriquecimento tende a focar a busca em termos especificos e de alta

relevancia, que sao valorizados pelo TF-IDF.

Os resultados validam a hipdtese central (H1) da pesquisa. A combinagao da seg-
mentacao semantica com o enriquecimento de consulta provou ser a estratégia
mais eficaz, superando o baseline (Naive RAG com Query Original) em todas as métricas

agregadas.
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A superioridade da segmentacao semantica pode ser atribuida a sua capacidade de
criar chunks de contexto mais coesos e completos, evitando a fragmentagao de informacoes
cruciais que ocorre na divisdo por tamanho fixo. O enriquecimento da consulta, por sua
vez, ajuda a alinhar a intencao do usuério com o vocabulario técnico do edital, melhorando

a precisao da recuperacao vetorial.

Relevancia das diferencgas observadas

Embora, em alguns casos, as variagoes quantitativas entre os resultados possam parecer
pequenas a primeira vista, sua relevancia ¢é significativa no contexto desta pesquisa. Isso

se deve a trés fatores principais:

1. Multiplicidade de métricas: A avaliacao foi conduzida a partir de um conjunto
diversificado de métricas (seménticas, lexicais e baseadas em recuperagao). Quando
um modelo apresenta ganhos consistentes, ainda que sutis, em diferentes métricas,
o efeito combinado se traduz em uma melhora substancial na qualidade da resposta
final.

2. Impacto acumulativo: Pequenas diferencas em métricas como recall, precision ou
cosine similarity podem alterar completamente o conjunto de chunks recuperados.
Em um cenario real de atendimento ao candidato, isso pode significar a diferenca en-
tre uma resposta completa e contextualizada ou uma resposta parcial/inadequada.
Assim, variagOes aparentemente discretas podem gerar consequéncias praticas bas-

tante distintas.

3. Natureza nao linear dos LLMs: Os modelos de linguagem tendem a amplificar
diferencas de entrada. Pequenas mudancas no contexto recuperado influenciam
diretamente o processo de geracao da resposta, resultando em saidas que divergem de
forma significativa em termos de correcao e clareza. Portanto, pequenas diferencas

nos experimentos refletem impactos desproporcionais na experiéncia final do usuario.

Em sintese, as diferencas numéricas observadas nido devem ser interpretadas como
pequenas. Pelo contrario, quando analisadas em conjunto e sob multiplas perspectivas
de avaliacdo, revelam-se determinantes para a comprovagao da hipdétese central desta

pesquisa e para a validacao da eficacia da abordagem proposta.

[ Caso de Sucesso (Pergunta sobre inscrigio em dois cargos): A pergunta
“Posso me inscrever para dois cargos?” exige a correlagao de multiplos itens do
edital. O RAG Semantico foi capaz de recuperar e sintetizar todos os itens relevantes
(3.6, 3.6.1, 3.6.2), fornecendo uma resposta completa. O RAG Tradicional, por
sua vez, recuperou apenas um dos itens, resultando em uma resposta parcialmente

correta, mas incompleta (7).
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Posso me inscrever para dois cargos?

14:35

De acordo com o edital, ha regras
relevantes que podem implicar restrices:

1. Item 3.10 estabelece que, apds
efetivada a inscricdo, ndo serdo aceitas
alteractes de opcao de cargo sob
nenhuma hipotese, indicando que a
escolha é definitiva.

2. ltem 3.10.1 proibe a transferéncia do
valor pago da inscricéo para terceiros ou
para outros processos/Concurso,
reforcando a vinculacdo (nica ao cargo
escolhido.

3. Além disso, o item 3.3 recomenda gue
o candidato recolha a taxa de inscricdo
apenas se atender a todos os requisitos
do cargo pretendido, sugerindo que a
inscricdo esta atrelada a um cargo
especifico.

4. Conclusdo: O edital ndo autoriza
explicitamente inscricdes multiplas para
cargos distintos. A redacdo dos itens
citados indica que a inscricdo deve ser
feita para um Unico cargo, sem
possibilidade de alteracdo posterior.

Figura 7 — Resposta bem sucedida do modelo. Contexto recuperado corretamente. (Ela-
borado pelo Autor)

1 Padrao de Erro (Pergunta sobre local de trabalho): Para a pergunta “Pas-
sei no concurso e preciso saber onde vou trabalhar”, a maioria dos modelos teve
dificuldade. A resposta correta (“os locais de trabalho serdo definidos no ato da
contratacao”) estd em um item curto (1.2). O RAG Tradicional tendeu a recuperar
chunks maiores sobre a etapa de contratacao, que nao continham a resposta especi-
fica, levando a resposta “Nao foram encontradas informagoes”. Isso evidencia uma,
limitagao onde chunks maiores podem “afogar” a informacao especifica e curta, po-

rém, nesse contexto o RAGLC também nao foi capaz de recuperar a resposta correta

(8).



5.2.  Ezperimentos 83

Abel .
-
é 8 online D v\a *

Passei no concurso e preciso saber onde

vou trabalhar. 12-39
Com base no edital fornecido, ndo ha
informacdes especificas sobre a
localizacdo ou alocacdo dos candidatos
aprovados no concurso. O documento
detalha principalmente:

Requisitos para contratacdo (itens 2.1.3
a 2.1.10), como regularidade com o
Servigo Militar, documentacdo exigida e
condicdes fisicas.

Processo de inscricdo (Capitulo 3),
incluindo prazos e taxas.

Regras para realizacdo das provas (itens
8.24 a 8.26) e critérios de avaliacao
(Capitulos 9 e 10).

Recomendacao:

Consulte o site oficial do concurso

12:40 &

& Mensagem vV @ o

Figura 8 — Resposta do Agente que nao conseguiu recuperar o contexto correto. (Elabo-
rado pelo Autor)

5.2.4 Avaliacao Geral

Considerando os resultados em conjunto, podemos afirmar que a hipotese central desta
pesquisa foi validada: a utilizacdo de técnicas avancadas de NLP e LLMs efetivamente
melhora a eficiéncia, a qualidade das respostas e a celeridade do atendimento ao cidadao
no contexto abordado por este trabalho.

Especificamente, os experimentos demonstraram:

1 A superioridade do WhatsApp como canal de comunicagao (79,2% de taxa de res-
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posta).

0 A identificacdo do modelo de embedding mais adequado (intfloat/multilingual-e5-
large, com 64,29% de acerto).

1 Um empate técnico em os bancos de dados vetoriais mais utilizados na atualidade.

[ A clara vantagem da segmentacgao seméantica sobre métodos tradicionais (98% vs.

93% de acuracia).

1 O melhoramento significativo da contextualiza¢do quando utilizado o conjunto query

enrichment + segmentacao por contexto + .

(d A capacidade do chatbot de fornecer respostas mais completas, personalizadas e

rapidas que o sistema tradicional de atendimento.

As limitacoes observadas, como a dificuldade de recuperacao de todos os modelos em
perguntas de tipos e formatos especificos, representam oportunidades de melhoria para
trabalhos futuros, possivelmente através de técnicas mais avangadas de verificacao factual
ou mecanismos de feedback humano.

Em conclusao, os resultados experimentais fornecem evidéncias robustas de que a abor-
dagem proposta pode efetivamente transformar o atendimento ao ingressante e ao candi-
dato de processos seletivos e concursos publicos, combinando a precisao e confiabilidade
dos procedimentos oficiais com a eficiéncia, personalizagao e acessibilidade proporcionadas

pelas tecnologias de TA.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho abordou o desenvolvimento de um chatbot baseado em técnicas avan-
cadas de PLN e LLMs para automacao do atendimento a ingressantes e candidatos de
processos seletivos na Prefeitura Municipal de Uberlandia. O objetivo foi mitigar a so-
brecarga de trabalho dos servidores ptublicos e melhorar a qualidade do atendimento ao
cidadao, através de um sistema capaz de processar e responder a consultas em linguagem
natural de forma eficiente e contextualizada.

Partindo da hipdtese de que modelos de PLN e LLMs poderiam melhorar a eficiéncia,
qualidade e celeridade do atendimento publico, conduzimos uma série de experimentos
que nao apenas validaram essa premissa, mas revelaram insights valiosos sobre as melhores
abordagens para implementacao desses sistemas no contexto da administracao publica.

A pesquisa envolveu miiltiplas dimensoes de analise, desde a avaliagao dos canais de co-
municagao mais eficazes até a comparacao detalhada de diferentes modelos de embeddings
e técnicas de segmentacao seméantica. Os resultados obtidos demonstraram claramente
que a abordagem proposta superou os métodos tradicionais em aspectos criticos como
completude, personalizacao e qualidade de resposta, oferecendo uma alternativa vidvel,

de baixo custo e eficiente aos métodos convencionais de atendimento.

6.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresenta cinco contribui¢ées principais para o avango da aplicacao de

tecnologias de IA na administracao publica:

d Desenvolvimento de um modelo de atendimento automatizado para pro-
cessos seletivos publicos: Implementacao um chatbot especializado no dominio
de informagoes relevantes aos servidores municipais e a candidatos de concursos pi-
blicos e processos seletivos, capaz de interpretar e responder a perguntas complexas

sobre esses assuntos.
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(d Avaliacao comparativa de modelos de embeddings para o dominio piiblico:
A analise detalhada de cinco modelos de embeddings (intfloat /multilingual-e5-large,
sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, BAAI/bge-large-en-
v1.5, neuralmind /bert-base-portuguese-cased, neuralmind /bert-large-portuguese) for-
neceu evidéncias empiricas sobre seu desempenho no contexto especifico de docu-
mentos ptblicos em portugués, identificando o intfloat/multilingual-e5-large como

o mais adequado para esta aplicacao, com 64,29% de acerto.

1 Desenvolvimento de uma técnica de segmentacao semantica para docu-
mentos legais: A abordagem de segmentacdo por blocos semanticos, em vez da
divisao tradicional por tokens, demonstrou superioridade significativa, alcangando
98% de acurédcia contra 93% da abordagem tradicional. Esta técnica preserva a
integridade semantica dos documentos legais e melhora a qualidade das respostas,
especialmente para consultas complexas que exigem a interpretagao de multiplos
trechos do documento. Além disso foi possivel observar que técnicas de query en-
richment melhoram a qualidade do Retrieve e consequentemente a qualidade das
repostas do RAGLC.

1 Proposta de arquitetura RAG Hibrido: Desenvolvimento de uma arquite-
tura inovadora de RAG Hibrido que integra dados estruturados e nao estruturados,
permitindo ao chatbot consultar documentos textuais quanto bases de dados opera-
cionais. Esta abordagem amplia o escopo das perguntas que podem ser respondidas
automaticamente, combinando informagoes do edital com dados especificos sobre

candidatos e processos.

Além das contribuigoes técnicas e metodoldgicas, o trabalho também demonstrou o
potencial transformador da aplicacao de tecnologias de IA no &mbito da Administracao
Publica. Os experimentos revelaram que o chatbot proposto pode atender as necessi-
dades de mais de aproximadamente 20.000 candidatos anuais com qualidade superior e
tempo de resposta drasticamente reduzido, gerando economia de recursos e melhorando

a experiéncia do cidadao.

6.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, identificamos varias oportunidades de aprimora-

mento e expansao da pesquisa:

1 Aperfeicoamento da precisao factual: Embora o chatbot tenha alcangado boa
precisao em um ambientes produzidos, ainda ha uma margem para melhoria em
relagdo as respostas oficiais (ambiente realistico). Trabalhos futuros podem explorar

técnicas de verificagdo factual e mecanismos de feedback humano para reduzir esta



6.3. Contribuicoes em Produgdo Bibliogrdfica 87

diferenca, possivelmente através de abordagens de (Aprendizado por Reforgo com
Feedback Humano (RLHF)).

1 Expansao da arquitetura RAG Hibrido: A integragdo entre dados estrutura-
dos e nao estruturados pode ser refinada e expandida para incorporar outras fontes
de dados, como sistemas legados, bancos de dados relacionais complexos e fontes
externas. Pesquisas futuras podem explorar mecanismos mais sofisticados de rote-
amento de consultas e fusao de resultados para criar um sistema verdadeiramente

abrangente.

(1 Multilinguagem e acessibilidade: Desenvolver capacidades multilingues e re-
cursos de acessibilidade, como integracao com interfaces de voz, para atender a uma

populagdo mais diversificada.

1 Implementacao de técnicas de explicabilidade: Incorporar mecanismos que
permitam ao chatbot explicar seu raciocinio e fontes de informacgao, aumentando a

transparéncia e a confianca nas respostas fornecidas.

(1 Adaptagao para outros dominios publicos: Aplicar a metodologia desenvolvida
a outros dominios da administracao publica, como saude, educacdo e assisténcia
social, e outros 6rgaos ptublicos de todas as esferas, adaptando os modelos e técnicas

as especificidades de cada area.

(1 Analise de impacto econémico e social: Realizar estudos quantitativos sobre o
impacto econoémico (economia de recursos) e social (satisfacao do cidadao, inclusao

digital) da implementagdo em larga escala de chatbots na administragao publica.

A segmentacao semantica, em particular, mostrou-se uma area promissora para pesqui-
sas futuras. Técnicas mais avangadas de deteccao de estruturas semanticas em documen-
tos complexos, possivelmente utilizando modelos especializados ou técnicas de zero-shot

learning, poderiam melhorar ainda mais a qualidade da recuperagao de contexto.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foi produzida a contribuigao bibliografica

abaixo, submetida na conferéncia:

1 BORGES, A. M.; SOUZA, J. R.; ALVES, R. C. M. F. "RAGLC: A Semantic Block-
Based RAG Model for Legal Document Contextual Retrieval'In: Revista de Infor-
matica Tedrica e Aplicada, 2025. (Submetido)

Além da submissao para publicacao académica, o projeto resultou no desenvolvimento

de um modelo estruturado e de baixo custo que sera apresentado a Prefeitura Municipal
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de Uberlandia, com potencial para beneficiar diretamente os mais de 50.000 candidatos e
servidores publicos em geral, reduzindo significativamente a carga de trabalho de diver-
sos setores e em especial aos servidores do Ntcleo de Recrutamento, ligado a Secretaria
Municipal de Administragao.

Em conclusao, este trabalho demonstrou o potencial transformador da aplicacao de
técnicas avangadas de PLN e LLMs no contexto da Administragdo Publica. Os resultados
alcangados nao apenas validam a hipdtese inicial de que essas tecnologias podem melho-
rar significativamente a eficiéncia e qualidade do atendimento ao cidadao, mas também
abrem caminho para uma nova geracao de servigos publicos mais inteligentes, eficazes,

responsivos e centrados no cidadao.
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APENDICE

Interacao do Chatbot com o Usuario

A seguir serao ilustradas algumas interacoes com usuarios reais da Prefeitura Munici-
pal de Uberlandia, onde o chat foi testado dentro de suas trés fungoes bésicas: Pesquisa em
base de dados (planilha) a partir de nomes de candidatos, Pesquisa a partir de pergunta
sobre o Estatuto dos servidores Puiblicos Municipais e Pesquisa em edital de Processo
Seletivo para Contratacao. Foi também inserida a ilustracao da mensagem inicial do
chatbot.

A partir da interacao também é possivel perceber o roteamento que é feito a partir da

pergunta do usuario, enderecando a pergunta a base de dados correta.

@ Abel vy Q

4.1.3).

- Ser doad...Ler mais 00:46
maria ;.0

Nao encontrei exatamente ‘Maria’. Encontrei candidatos similares:
+ Maria Gongalves
+ Maria Julia Costela
+ Maria Vitoria Jesus
+ Maria Eduarda das Neves
+ Maria Cecilia da Conceicao

Por favor, seja mais especifico com o nome completo. 1008 &
maria gongalves ...,

Candidato encontrado: Maria Gongalves

Informagées:

« INSCRIGAO: 2767691

+ NOME: Maria Goncalves

« STATUS CONVOCACAQ: Nao Convocado
« EDITAL: Edital 10-2025
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APENDICE A. Interacio do Chatbot com o Usudrio

® -

Requisitos para a vaga de professor de ingles

19

io de L andi os isitos para <\
dtico™

Conforme o Edital N® 01/2025 do Processo Seletivo Simplificado Publico do ,
cargo de Professor de Inglés” s30 baseados no contexto fornecido, especialmente no *Anexo Il - Conteddo Program:

(Contexto 3).

### Requisitos para o Cargo de Professor de Inglés:
1. *Formagio Académica™:

- *Ensino Sup : O cargo exige G
que lista os cargos de ensino superior, incluindo “Professor de Inglés®,

de nivel superior, conforme indicado na tabela de cargos do item 7.1 (Contexto 5),

2. *Conhecimentos Avaliados™:
- *Prova Objetiva“: Composta por:
- *Conhecimentos Bisicos (POCB)*:
- Lingua Portuguesa (10 questées, peso 2).
- Legislagdo (10 questdes, peso 2).
- *Conhecimentos Especificos (POCE)":
- Conhecimentos especificos para o cargo de Professor de Inglés (15 questdes, peso 4).

3. *Conteudo Programitico Especifico” (Contexto 3 - Anexo Il):
- *Legislacio™
- LDB (Lei n® 9.394/1996).
- Constituigdo Federal (Capitulo i, Segdo | - Educagda).
- ECA (Lei n® 8.069/1990).
- Pareceres e resolugdes do CNE/CEB (ex: Parecer n® 17/2001, Resolugdo n® 5/2009).
- Lei Complementar Municipal n® 040/1992 (artigos 163 e 164).
- Lei Municipal n® 9.626/2007 e alteragdes.
- *Conhecimentos Especificos™:
- Parte 1: Aborda psicologia do i didatica, ia de ensino, avaliagdo, inclusdo, BNCC, entre outros.
- Parte 2: Foco no ensino de lingua inglesa, incluindo:
- Didatica e avaliag3o no ensino de lingua estrangeira.
- Interpretagdo de textos em inglés.
- Aspectos gramaticais (tempos verbais, preposigdes, estruturas sintaticas).
- BNCC aplicada ao ensino de inglés.

4. *Sugestdes Bibliograficas® (Contexto 2):
- Livros como “Modern English (
para gramatica e didatica do inglés.
- Documentos como a BNCC (segdo 4.1.4.1 - Lingua Inglesa no Ensino Fundamental).

! der), "C: i of English” (Carter & McCarthy), e outros voltados

5. *Condiges Gerais™
- O candidato deve atender a0s requisitos do edital, como apresentar documentos vélidos no dia da prova (item 8.6, Contexto 5)
& seguir as regras de conduta durante o processo seletivo.

### ObservagOes:

* N3o ha mengdo a isi icionais (como experiéncia p i ou certificag P no
* A prova é eliminatéria e classificatéria, com nota minima de 60 pontos (item 9.3, Contexto 4).

Para mais detalhes, consulte o *Anexo II* do edital (Contexto 3) e a tabela de cargos (item 7.1, Contexto 5). 1908 @&
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0 Abel

Quais as vagas

19:06

Conforme o Edital N° 01/2025 (alterado pela Retificagdo n® 01), as vagas
disponiveis no Processo Seletivo Simplificado Publico da Prefeitura de
Uberlandia/MG s3o para os seguintes cargos:

### *Cargos de Nivel Médio:*
1. *Agente de Combate as Endemias*

### *Cargos de Nivel Superior:*

1. *Inspetor Escolar®

2. *Professor de Inglés*

3. *Professor de Matemitica*

4. *Profissional de Educagio Fisica”

### Observagdes:

+ As vagas sao distribuidas entre *fampla concorréncia, **pessoas com
deficiéncia* (conforme Capitulo 5 do Edital) e *candidatos
autodeclarados negros* (20% das vagas, conforme Lei Municipal n®
12.300/2015, Capitulo 6).

» O nimero exato de vagas por cargo nio foi especificado no contexto
fornecido. Para detalhes quantitativos, consulte o Anexo | ou tabelas
complementares do Edital.

Fonte: Itens 7.1 (tabela de cargos) e 6.1 (reserva para negros).

Caso precise de informacdes sobre distribuicdo de vagas ou requisitos
especificos, posso buscar no contexto complementar, se disponivel.

19:06 W&
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@ Abel

Quantos dias de férias eu tenho .,

O servidor publico municipal tem direito a *30
(trinta) dias de férias por ano, conforme o
**Artigo 134* do Estatuto dos Servidores Publicos
da Prefeitura de Uberléndia (Lei Municipal n°
40/1992), com redagao dada pela Lei
Complementar n® 634/2017.

A citagdo exata do artigo é:

“Art. 134 O servidor tera direito ao gozo de 30
(trinta) dias de férias a cada 12 (doze) meses de
efetivo exercicio, de acordo com escala
organizada pelo titular do 6rgao de lotac¢do."”

Além disso, as férias podem ser usufruidas em até
*3 periodos nao inferiores a 10 dias cada*, desde
que haja interesse da administracéo e
requerimento do servidor (§1° do mesmo artigo).

19:12 &
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ontem

Ola! { | Eu sou o *Agente de Integragio Digital* do
Municipio de Uberlandia! wr

Minha especialidade é auxiliar candidatos e
ingressantes aos cargos efetivos da Prefeitura Municipal de
Uberlandia. Estou aqui para tornar sua jornada mais tranquila
e informatival

Como posso ajudar vocé hoje?
Aqui estdo minhas funcionalidades:

.. L *Status da Convocacido*: Posso pesquisar
\ ca pesq

pelo nome do candidato e verificar o status atual da sua

convocagdo no concurso. Basta me dizer seu nome completo!

4. | *Duvidas sobre o Edital n® 1/2025*: Tem
alguma pergunta sobre as regras, datas ou procedimentos do
edital? Me pergunte que eu esclareco para vocé!

&) |/ *Estatuto dos Servidores*: Precisa
entender melhor seus direitos e deveres? Posso tirar dlvidas
sobre a Lei Complementar n® 40/1992 (o Estatuto dos
Servidores Publicos do Municipio).

17:01 V&
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APENDICE

Perguntas e respostas cedidas pela
banca organizadora de Concursos e

Processos Seletivos

Pergunta: Fiz a inscrigdo para o processo seletivo porem o boleto nao esta sendo gerado...

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

3. DAS INSCRICOES 3.1. As inscricoes serdo realizadas via Internet, no endereco
eletronico <https://rboconcursos.selecao.net.br/>, iniciando-se no dia 3 de fevereiro de
2025 e encerrando-se no dia 17 de fevereiro de 2025, observado o horario oficial de Brasi-
lia/DF e os itens estabelecidos no Capitulo 2. Das Condigbes para Inscrigao, deste Edital.
3.2. Apébs o preenchimento da ficha de solicitagao de inscri¢do on-line, o candidato de-
vera efetuar o pagamento da taxa de Inscricao. exclusivamente nas agéncias bancarias ou
site/Aplicativo da Caixa Economica Federal, Casas Lotéricas, em postos de autoatendi-
mento da CEF, de acordo com o valor definido na Tabela 1, do Capitulo 1 deste Edital.
3.3. Objetivando evitar 6nus desnecessarios, o candidato devera recolher o valor da taxa
de inscricao somente se atender a todos os requisitos exigidos para o cargo pretendido.
3.4. A inscricdo do candidato implicara no completo conhecimento e a tacita aceitacio
das normas legais pertinentes e condig¢oes estabelecidas neste Edital e seus Anexos, e as
condigoOes previstas em Lei, sobre as quais nao podera alegar desconhecimento. 3.5. O
candidato devera efetuar o pagamento da taxa de inscri¢ao através de guia de arrecadacao,
pagavel exclusivamente nas agéncias bancdarias ou site/aplicativo da Caixa Econémica Fe-
deral, Casas Lotéricas, em postos de autoatendimento da CEF, com vencimento para o
dia 18 de fevereiro de 2025, primeiro dia 1til subsequente apds a data de encerramento do

periodo de inscrigdo. Em caso de feriado ou evento que acarrete o fechamento de agéncias
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bancarias da Caixa Economica Federal na localidade em que se encontra o candidato, a
guia devera ser paga antecipadamente. 3.5.1. A guia de arrecadacao estara disponivel
para impressao apés o preenchimento da ficha de solicitagao de inscri¢cao on-line no ende-
rego eletronico <https://rboconcursos.selecao.net.br/> até o dia 18 de fevereiro de 2025,
conforme cronograma do certame - Anexo V. 3.5.2. A inscrigdo somente serd confirmada

apés a comprovacao do pagamento da taxa de inscrigao. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Realizei o pagamento e até o momento nao houve atualizacdo na aba da
minha matricula para o concurso.

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagdo n® 01)

3.12. A partir do dia 25 de fevereiro de 2025, o candidato devera conferir nos enderegos
eletronicos <https://rboconcursos.selecao.net.br/> e <http://www.uberlandia.mg.gov.
br> se os dados da inscrigdo, efetuada via Internet, e se o valor da inscrigao foi recebido
pela RBO Assessoria Publica e Projetos Municipais Ltda., ou seja, se a inscricao esta
confirmada. 3.12.1. Em caso negativo, o candidato devera entrar com recurso, em
até 2 (dois) dias tteis da data de publicagdo, nos termos do Capitulo 11 deste Edital.
Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Paguei o boleto, nao acho o local da prova.

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificacao n® 01)

8.1. As provas objetivas serdo realizadas na cidade de Uberlandia/MG, na data pre-
vista de 16 de marco de 2025, de acordo com a divisao dos periodos estabelecidos no
item 8.1.1 deste capitulo, em locais e horéarios a serem comunicados oportunamente por
meio do Edital de Convocacao para as Provas Objetivas a ser publicado no Diario Oficial
do Municipio de Uberlandia e divulgado através da Internet nos enderecos eletronicos
<https://rboconcursos.selecao.net.br/> e <http://www.uberlandia.mg.gov.br>. obser-
vado o horario oficial de Brasilia/DF. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Como faco para solicitar a isenc¢ao?

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
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tificagao n® 01)

4.2. O candidato que preencher a condi¢ao estabelecida no item 4.1.1, 4.1.2 ou 4.1.3
devera solicitar a isencao do pagamento do valor de inscricao obedecendo aos seguintes
procedimentos: 4.2.1. Imprimir o formulario de solicitagdo de isencao da taxa de ins-
cricdo, constante no Anexo IV deste Edital, preenché-lo e assina-lo. 4.2.2. Acessar no
periodo de 3 a 4 de fevereiro de 2025, o site da RBO Assessoria Publica e Projetos Mu-
nicipais Ltda. - <https://rboconcursos.selecao.net.br/> e, na area do Processo seletivo
n® 01/2025 do Municipio de Uberlandia, realizar a inscri¢ao online, optando pela isengao
da taxa; 4.2.3. Enviar o formulario especificado no subitem 4.2.1, juntamente com os

documentos descritos nas alineas do subitem 4.1.1.1. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Como envio os documentos da isengao?

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagdo n® 01)

4.2.3. Enviar o formulério especificado no subitem 4.2.1, juntamente com os docu-
mentos descritos nas alineas do subitem 4.1.1.1. 4.1.2.1 ou 4.1.3.1 (conforme o caso), por
meio de upload em campo especifico na ficha de inscrigdo. 4.2.3.1. Ha apenas um tnico
campo para upload da documentacao indicada no item anterior, portanto os documentos
deverdo ser digitalizados e compactados (zipados) em um tnico arquivo de extensao zip
antes do upload, com tamanho maximo TOTAL de 5MB. 4.2.3.2. Antes de realizar o
upload do arquivo zipado (contendo os arquivos relacionados no item 4.2.3 deste capitulo),
verifique-o atentamente, visto que nao havera possibilidade de substituicao de arquivo ja
enviado ou novo envio. 4.3. O formulario discriminado no subitem 4.2.1 devera ser en-
caminhado devidamente preenchido e conter a assinatura do solicitante e a data. 4.4.
Devera ser realizada uma inscrigdo online e um envio de formuldrio com documentagao

comprobatoria de isencao da taxa para cada cargo de interesse. Atenciosamente, SAC
RBO

Pergunta: Posso me inscrever para dois cargos?
Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificacao n® 01)

3.6. O candidato poderd efetuar até 2 (duas) inscri¢oes neste Processo Seletivo,
sendo 1 (uma) para cada periodo de aplicagao de provas disposto na tabela do item 8.1.1,
Capitulo 8 deste Edital. 3.6.1. Em caso de mais de uma inscricao para o mesmo periodo

de aplicagao de prova, o candidato devera optar somente por um cargo por periodo, sendo
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considerado como ausente para os demais cargos do referido periodo de aplicagao, mesmo
que a aplicacao das provas ocorra na mesma sala. 3.6.2. Ocorrendo a hipétese do item
3.6.1, nao havera restituicao parcial ou integral dos valores pagos a titulo de taxa de

inscricao. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Eu sou negro, como me inscrevo na reserva, como faco para enviar a Decla-
racao de negro e pardo?
Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagdo n® 01)

6.4. O candidato devera na ficha de inscri¢ao, informar qual a cor se autodeclara, preto
ou pardo, caso tenha interesse em participar das vagas reservadas. 6.4.1. A autodeclara-

¢ao somente terd validade se efetuada no momento da inscri¢ao online. Atenciosamente,

SAC RBO

Pergunta: Sou deficiente, como encaminho o laudo médico?

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

5.9. O candidato que desejar concorrer as vagas reservadas as pessoas com deficiéncia
devera declarar a condi¢ao na Ficha de Inscricao e proceder de acordo com o item 5.10.
5.10. O candidato com deficiéncia devera encaminhar, por meio de upload em campo
especifico na ficha de inscri¢do, os documentos a seguir: a) Declaragdo constante no
Anexo III deste Edital, devidamente preenchida e assinada pelo candidato, especificando
a condicdo especial para a realizagdo da prova (caso a condicao especial seja necessaria);
e b) Laudo Médico, atestando a espécie e o grau ou nivel de deficiéncia, com expressa
referéncia ao codigo correspondente da Classificacao Internacional de Doencga CID, bem
como a provavel causa da deficiéncia, inclusive para assegurar previsao de adaptacao da

sua prova, informando o seu nome, nimero do RG e do CPF. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Sou deficiente, preciso de ajuda para fazer a prova objetiva.

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

3.16. O candidato que necessitar de condicoes especiais para realizacdo das provas
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devera encaminhar, por meio de upload em campo especifico na ficha de inscri¢ao, de-
claracao constante no Anexo III deste Edital, devidamente preenchida e assinada pelo
candidato, especificando a condigao especial para a realizacao da prova. 3.16.1. O candi-
dato que nao o fizer durante o periodo de inscri¢ao estabelecido no item anterior, ndo tera
a prova e as condigOes especiais providenciadas, seja qual for o motivo alegado. 3.16.2. O
atendimento as condigoes solicitadas ficard sujeito a analise de viabilidade e razoabilidade
do pedido. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Como fico sabendo se passei no concurso?

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagdo n® 01)

10.1. A nota final de cada candidato serd IGUAL ao total de pontos obtidos na
prova objetiva. 10.2. Os candidatos serao classificados por ordem decrescente, da Nota
Final, em lista de classificagdo por opgao de cargo. 10.3. Serdo elaboradas 3 (trés) listas
de classificagdo, uma geral com a relacao de todos os candidatos, incluindo os candida-
tos com deficiéncia e autodeclarados negros, uma especifica, com a relagdo apenas dos
candidatos com deficiéncia e outra especifica com a relacao apenas dos candidatos auto-
declarados negros. 10.4. O resultado preliminar do Processo Seletivo serd publicado via
Comunicado no Diario Oficial do Municipio de Uberlandia e divulgado na Internet nos en-
deregos eletronicos <https://rboconcursos.selecao.net.br/> e <http://www.uberlandia.
mg.gov.br>. cabendo recurso nos termos do Capitulo 11. Dos Recursos deste Edital.
10.5. Apds o julgamento dos recursos, eventualmente interpostos, sera divulgada a lista
de Classificacao Final, nao cabendo mais recursos. 10.6. A lista de Classificacao Fi-
nal serda divulgada nos enderegos eletronicos <https://rboconcursos.selecao.net.br/> e
<http://www.uberlandia.mg.gov.br>. 10.6.1. Serdao publicados no Didrio Oficial do
Municipio de Uberlandia apenas os resultados dos candidatos que lograram classifica-
¢do no Processo Seletivo. 10.6.2. O resultado geral final do Processo Seletivo po-
derd ser consultado nos enderegos eletronicos <https://rboconcursos.selecao.net.br/> e
<http://www.uberlandia.mg.gov.br>. a contar da data de sua publica¢do no Didrio Ofi-
cial do Municipio de Uberlandia. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Fiz a prova, mas minha nota esta errada.

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificacao n® 01)

11.1.1. Todos os recursos deverdo ser interpostos em até 2 (dois) dias uteis, a contar
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da divulgacao, por edital, de cada evento. 11.1.2. Os recursos interpostos que nao se
refiram especificamente aos eventos aprazados nao serao apreciados. 11.2. Para recor-
rer, o candidato deverd utilizar o endereco eletronico da empresa realizadora do certame
<https://rboconcursos.selecao.net.br/>, acessar a area do Municipio de Uberlandia Edi-
tal N© 01/2025 (Processo Seletivo) e seguir as instrugoes ali contidas. 11.3. Somente
serao apreciados os recursos interpostos dentro do prazo pré-estabelecido e que possuirem
fundamentagao e argumentacao légica e consistente que permita sua adequada avaliagao.
11.4. Nao serao aceitos recursos interpostos por fax, e-mail, telegrama ou outro meio que
nao seja o especificado no item 11.2. 11.5. Recurso inconsistente ou intempestivo sera
preliminarmente indeferido. 11.6. Admitir-se-4 um tnico recurso por candidato, para
cada evento. Em caso de recurso referente ao gabarito, o candidato podera interpor um
recurso por questao. 11.6.1. O recurso devera ser individual, devidamente fundamentado
e conter a identificacdo do Processo, nome do candidato, nimero de inscri¢ao, cargo, o
questionamento e o nimero da questao (se for o caso). 11.7. Recebido o recurso, a RBO
decidira pelo provimento ou nao do ato recorrido, dando-se ciéncia da referida decisao ao
interessado por meio do enderego eletronico <https://rboconcursos.selecao.net.br/>, na
area do Municipio de Uberlandia - Edital N® 01/2025 (Processo Seletivo). 11.8. Em ne-
nhuma hipdtese serao aceitos pedidos de revisao de recurso, recursos de recursos e recurso
de gabarito oficial definitivo. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Daqui a 2 dias sera a prova, eu paguei o boleto, meu nome nao consta na
lista divulgada. O que irdo fazer?

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificacao n® 01)

8.8. No dia da realizacao das provas, na hipotese de o candidato nao constar nas
listagens oficiais relativas aos locais de prova estabelecidos no Edital de Convocagao, a
RBO Assessoria Publica e Projetos Municipais Ltda., procederd a inclusao do referido
candidato, através de preenchimento de formulario especifico mediante a apresentacao do
comprovante de inscricdo. 8.8.1. A inclusao de que trata o item 8.8, sera realizada de
forma condicional e sera confirmada pela RBO Assessoria Publica e Projetos Municipais
Ltda., na fase de Julgamento das Provas Objetivas, com o intuito de se verificar a perti-
néncia da referida inclusao. 8.8.2. Constatada a improcedéncia da inscri¢ao de que trata
o item 8.8, a mesma sera automaticamente cancelada sem direito a reclamacao, indepen-
dentemente de qualquer formalidade, considerados nulos todos os atos dela decorrentes.
Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Fiz a inscri¢ao no cargo errado. Quero o cancelamento e o reembolso do valor.
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Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

3.9. Salvo nos casos de suspensao, anulagao ou cancelamento do certame, nao havera
devolugao, parcial ou integral, da importancia paga, ainda que superior ou em duplicidade,
nem isencao total ou parcial de pagamento do valor da taxa de inscrigdo, seja qual for o
motivo alegado. 3.10. Efetivada a inscri¢cao, nao serao aceitos pedidos de alteragao de
opcao de cargo sob hipdtese alguma, portanto, antes de efetuar o pagamento da taxa de
inscricao, o candidato deve verificar atentamente a op¢ao preenchida. Atenciosamente,
SAC RBO

Pergunta: Quero trocar de cargo, fiz a inscri¢ao no cargo errado.
Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N° 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

3.10. Efetivada a inscricao, nao serao aceitos pedidos de alteracao de opcao de cargo
sob hipétese alguma, portanto, antes de efetuar o pagamento da taxa de inscricao, o

candidato deve verificar atentamente a opgao preenchida. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Eu posso fazer a prova em outra data, pois no dia 16 estarei fazendo outro
concurso que ja havia me inscrito antes?
Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagdo n® 01)

8.2. Ao candidato sé sera permitida a participacdo nas provas, na respectiva data,
horario e local a serem divulgados de acordo com as informagoes constantes no item 8.1
deste Capitulo. 8.3. Nao serd permitida, em hipotese alguma, a realizacao das provas

em outro dia, horario ou fora do local designado. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Eu passei no concurso, quero saber quando vao me chamar.

Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N© 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificagao n® 01)

13.1. A aprovagao e a classificacao final do candidato fora do nimero de vagas oferta-
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das neste Edital gera, para o candidato, apenas a expectativa de direito a contratacao. O
Municipio de Uberlandia reserva-se o direito de proceder as contratagdes em niimero que
atenda ao interesse e as necessidades do servigo, dentro do prazo de validade do Processo
Seletivo. 13.2. A contratagao dos candidatos que vierem a ser convocados pelo Municipio
de Uberlandia sera temporéaria, regida pelas normas do Direito Administrativo, pela Lei
Municipal 9626 de 2007 e suas alteragoes, nao se aplicando as normas contidas na Con-
solidacdo das Leis do Trabalho - CLT. 13.3. E de responsabilidade e dever do candidato
cumprir rigorosamente os prazos estabelecidos pelo Municipio de Uberlandia, sob pena

de perda do direito da contratacdo. Atenciosamente, SAC RBO

Pergunta: Passei no concurso e preciso saber onde vou trabalhar.
Resposta: Prezado(a) candidato(a), Agradecemos seu contato, solicitamos que se atente
aos itens abaixo do edital de abertura MUNICIPIO DE UBERLANDIA /MG PROCESSO
SELETIVO SIMPLIFICADO PUBLICO EDITAL N°© 01/2025 (alterado conforme a Re-
tificacao n® 01)

1.2. As vagas oferecidas sdo para o municipio de Uberlandia/MG, porém os locais de
trabalho serao definidos no ato da contratacao e poderao ser alterados durante a vigéncia
do contrato. Atenciosamente, SAC RBO
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APENDICE C

Resultados do ultimo experimento por

modelo em cada métrica

A seguir os resultados de cada métrica utilizada no experimento feito com as perguntas

cedidas pela banca realizadora, onde o modelo foi testado em 6 cenéarios.

Média da métrica: BERTSCORE
0.668 0.666 0.668 0.660 0.675 0.671
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Média da métrica: COSINE_TFIDF
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Médi% da meétrica: JACCARD
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0.226 0.221

0.20 -

0.15 A

JACCARD

0.10 -

0.05 -

0.00 -

Y +
ol & & & ¢ é.‘_d

Média degzggétrica: LEVENSHTEIN

P
N
(<))

D
N
B
P

0.25 A 0.232 0.237

0.20 A

0.15 A

LEVENSHTEIN

0.10 -

0.05 -

0.00 -




	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de siglas
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Objetivos e Desafios da Pesquisa
	Hipótese
	Contribuições
	Organização da Dissertação

	Fundamenatação Teórica
	Conceitos Fundamentais de AI
	Definições e Taxonomias da AI
	Arquiteturas de Redes Neurais e DL 
	Embeddings Distribuídos: A Revolução Semântica
	Sentence Transformers: Embeddings de Sentenças


	Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
	Pré-processamento Interno da API DeepSeek
	Fundamentos Teóricos e Arquiteturais do RAG
	Etapa de Recuperação (Retrieval)
	Etapa de Geração (Generation)

	Evolução e Estado da Arte em RAG (2022-2025)
	Técnicas de Pré-Recuperação: Otimização da Consulta
	Otimização do Processo de Recuperação
	Técnicas de Pós-Recuperação: Re-ranking e Refinamento
	Frameworks de Avaliação Especializados
	Métricas Fundamentais
	Métricas Complementares


	Tecnologias e Ferramentas
	Linguagens de Programação e Ambientes de Desenvolvimento
	Frameworks de DL e Computação Neural
	Plataformas de Modelos e Recursos Pré-Treinados
	Frameworks de Orquestração RAG
	Bancos de Dados Vetoriais e Sistemas de Busca
	Modelos de Embedding Especializados
	Ferramenta de Interface
	Plataformas de Automação e Integração: N8N
	APIs de Comunicação Avançada: Evolution API

	Configuração Utilizada (setup)
	Trabalhos Relacionados e Contexto Científico
	Aplicações de LLMs no Setor Público
	Governo Algorítmico e IA Pública
	Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey
	Posicionamento Científico e Contribuições Distintivas

	Considerações Finais da Fundamentação Teórica

	Metodologia Proposta e Desenvolvimento
	Visão Geral do Pipeline Experimental
	Definição do Problema e Coleta de Dados
	Validação Preliminar: Canal de Comunicação
	Análise da melhor estratégia para resolução do problema específico
	Avaliação de Modelos de Embeddings
	Algoritmo de Segmentação por Similaridade Semântica
	Dimensões de Avaliação da Proposta

	RAG Híbrido para Integração de Dados no Atendimento Público
	Introdução
	Fundamentos Teóricos: Consultando Dados Estruturados com Linguagem Natural
	Metodologia Proposta: Arquitetura HybridRAG com N8N
	Arquitetura Geral do Sistema
	Implementação do Workflow N8N
	Integração com Google Drive

	Implementação Técnica Detalhada
	Configuração da Evolution API
	Algoritmo RAGLC
	Lógica de Roteamento Inteligente

	Fluxo Operacional Detalhado
	Cenário 1: Consulta Apenas a Dados Estruturados
	Cenário 2: Consulta Apenas a Documentos Não Estruturados
	Cenário 3: Consulta Híbrida

	Vantagens da Arquitetura N8N
	Impacto Potencial e Desafios
	Integração com a Dissertação
	FUNCIONAMENTO DO RAG HÍBRIDO
	Conclusão

	Experimentos e Análise dos Resultados
	Método para a Avaliação
	Avaliação dos Canais de Comunicação
	Avaliação de Modelos de Embeddings e bancos de dados vetoriais
	Avaliação da Segmentação Semântica
	Comparação com Respostas corretas ou Oficiais

	Experimentos
	Validação dos Canais de Comunicação
	Avaliação de Modelos de Embeddings
	Algoritmo de Segmentação por Contexto Semântico
	Primeiro Teste (Lei Municipal com Context Recall)
	Segundo Teste (Edital testado em 6 cenários)
	Impacto da Estratégia de Segmentação
	Impacto do Enriquecimento de Consulta
	Análise de Métricas Específicas
	Relevância das diferenças observadas


	Avaliação Geral


	Conclusão
	Principais Contribuições
	Trabalhos Futuros
	Contribuições em Produção Bibliográfica

	Referências
	Apêndices
	Interação do Chatbot com o Usuário
	Perguntas e respostas cedidas pela banca organizadora de Concursos e Processos Seletivos
	Resultados do último experimento por modelo em cada métrica


