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Abstract. Preparing for competitive exams requires both theoretical
study and practice through solving questions. However, students often
struggle to find questions related to the content studied in books or
PDF materials. Most existing platforms rely on keyword searches or
metadata filters, which limits the retrieval of conceptually related
questions. This work proposes QuestBook, a system that performs
semantic retrieval of questions based on chapters extracted from PDF
study materials. The approach uses Natural Language Processing
techniques and embeddings to identify relationships between textual
content and a structured question database.

Keywords: Natural Language Processing, Semantic Retrieval,
Embeddings.

Resumo. A preparag¢do para concursos e exames académicos exige
estudo teorico aliado a pratica com resolugdo de questoes. Entretanto,
estudantes frequentemente encontram dificuldades para localizar
exercicios relacionados ao conteudo estudado em livros ou materiais
em PDF. As plataformas atuais utilizam principalmente buscas por
palavras-chave, o que limita a identificagdo de questoes
conceitualmente semelhantes. Este trabalho propoe o QuestBook, um
sistema capaz de realizar a recupera¢do semantica de questoes a
partir de capitulos de materiais diddticos em PDF utilizando técnicas
de Processamento de Linguagem Natural e embeddings.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Recuperagdo
Semantica, Embeddings.

1. Introduciao

A preparagdo para concursos publicos, certificacdes profissionais e avaliagdes
académicas envolve o estudo teodrico aliado a resolucdo de exercicios. A pratica com
questdes contribui para a consolidacdo do conhecimento e auxilia na compreensao da
forma como os contedos sdo cobrados em avaliagdes. Entretanto, apesar da ampla
disponibilidade de materiais didaticos digitais, ainda existem dificuldades em relacionar
diretamente o conteudo estudado com questdes relevantes para pratica.

As plataformas tradicionais de bancos de questdes utilizam predominantemente


mailto:anderson@ifpb.edu.br

mecanismos de busca baseados em palavras-chave e filtros estruturados, como
disciplina, banca organizadora e ano de aplicacdo. Embora essas abordagens permitam
recuperar questdes de forma rapida, elas apresentam limitagdes na identificacdo de
conteudos semanticamente relacionados. Em muitos casos, questdes relevantes deixam
de ser recuperadas devido ao uso de terminologias diferentes para representar um
mesmo conceito.

Os avancos em Processamento de Linguagem Natural (PLN) ampliaram a
capacidade de sistemas computacionais realizarem tarefas de recuperagdo de
informagdo e andlise semantica [Jurafsky e Martin 2023]. Nesse contexto, modelos de
representacdo vetorial conhecidos como embeddings passaram a ser amplamente
utilizados para representar relagdes semanticas entre palavras, sentencas e documentos.
Esses modelos permitem identificar similaridade contextual mesmo na auséncia de
correspondéncia lexical direta.

A evolucao dessas técnicas foi impulsionada pela arquitetura Transformer,
proposta por [Ashish Vaswani et al. 2017], que introduziu mecanismos de atengdo
capazes de capturar dependéncias contextuais de forma mais eficiente que abordagens
anteriores. A partir dessa arquitetura surgiram modelos como o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), proposto por [Jacob Devlin et al. 2019],
amplamente utilizado em tarefas de recuperacdo de informagao, classificagdo textual e
similaridade semantica.

Diante desse cendrio, este trabalho propde o desenvolvimento do QuestBook,
um sistema para recuperacdo semantica de questoes a partir de materiais didaticos em
formato PDF. A proposta utiliza embeddings textuais e busca vetorial para automatizar a
associacdo entre contedos estudados e questdes semanticamente relacionadas,
reduzindo o esfor¢o manual necessario para localizar exercicios relevantes.

O sistema foi desenvolvido como uma Prova de Conceito (Proof of Concept —
PoC) composta por um pipeline de processamento textual, geragdo de representacdes
vetoriais e recuperacdo semantica de questdes. A solugcdo permite o envio de
documentos PDF, a extracao de conteudo textual e a recuperagdo contextual de questdes
em uma base estruturada. Adicionalmente, o sistema disponibiliza uma interface web
para interacdo do usuario e um modulo de curadoria para validagdo das questdes
recuperadas.

2. Fundamentacio Teorica

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) e a Recuperagdo de Informacgao
constituem areas centrais para o desenvolvimento de sistemas capazes de interpretar,
processar e recuperar conteudo textual. A evolugdo recente dessas dareas foi
impulsionada por técnicas baseadas em aprendizado profundo, que ampliaram a
capacidade de representacdo semantica e recuperagdo contextual de informagdes
[Jurafsky e Martin 2020; Goldberg 2017].

Nesse contexto, modelos de representacdo vetorial passaram a desempenhar
papel fundamental na transformacgdo de textos em estruturas numéricas capazes de



representar relagdes semanticas entre documentos. Essas abordagens sdo amplamente
utilizadas em sistemas modernos de busca e recomendacao, reduzindo limitagdoes de
métodos baseados exclusivamente em correspondéncia lexical [Manning et al. 2008;
Reimers e Gurevych 2019].

A aplicacdo dessas técnicas possibilita o desenvolvimento de sistemas capazes
de recuperar conteudos semanticamente relacionados em grandes volumes de dados
textuais. As proximas seg¢des apresentam os principais conceitos relacionados a
representacao textual, modelos contextuais, recuperagao semantica e arquitetura de
sistemas inteligentes.

2.1 Representacio de Texto Tradicional

As primeiras técnicas de representacdo textual, como Bag-of-Words e TF-IDF,
baseavam-se na frequéncia de ocorréncia dos termos em documentos, sem considerar
contexto semantico ou ordem das palavras [Manning et al. 2008]. Embora amplamente
utilizadas em sistemas classicos de recuperacdo de informagdo, essas abordagens
apresentam limitagdes na interpretacdo de relacdes semanticas, sinonimia e polissemia.

Como consequéncia, documentos semanticamente semelhantes podem nado ser
relacionados quando utilizam vocabularios distintos. Para reduzir esse problema,
surgiram modelos distribuidos de representagdo textual, como Word2Vec e GloVe
[Mikolov et al. 2013; Pennington et al. 2014], que representam palavras por meio de
vetores densos capazes de capturar relacdes semanticas.

Entretanto, esses modelos ainda possuem limitagcdes relevantes, pois cada
palavra recebe uma representacao vetorial fixa independentemente do contexto em que
aparece. Essa caracteristica dificulta a interpretacdo adequada de ambiguidades
linguisticas presentes em diferentes sentengas.

2.2 Modelos Contextuais: Transformers, BERT e Sentence-BERT

Um avango significativo em PLN ocorreu com a introdugdo da arquitetura Transformer
por [Ashish Vaswani et al. 2017]. O modelo utiliza mecanismos de atencdo (attention
mechanisms) capazes de representar dependéncias contextuais entre palavras ao longo
de uma sequéncia textual.

A arquitetura Transformer possibilitou ganhos expressivos em desempenho e
paralelizacdo computacional quando comparada a arquiteturas recorrentes tradicionais.
A partir dessa arquitetura surgiu o BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), proposto por [Jacob Devlin et al. 2019], baseado em representacdes
bidirecionais contextualizadas.

No BERT, o significado de cada palavra ¢ calculado considerando
simultanecamente os termos anteriores e posteriores da sequéncia textual. Essa
abordagem proporcionou avangos relevantes em tarefas como recuperacdo de
informacao, classificagdo textual e analise de similaridade semantica.

Posteriormente, modelos voltados a representacdo vetorial de sentencas
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completas passaram a ser utilizados em aplicacdes de busca semantica. Entre eles,
destaca-se o Sentence-BERT [Reimers e Gurevych 2019], capaz de gerar embeddings
semanticos de documentos e sentencas inteiras, permitindo comparagdes textuais por
meio de métricas vetoriais, como similaridade cosseno.

2.3 Modelos de Grande Escala e Engenharia de Prompt

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models — LLMs)
ampliaram significativamente as aplicagdes de PLN. Esses modelos sdo treinados sobre
grandes volumes de dados textuais e apresentam elevada capacidade de generalizacao
para diferentes tarefas linguisticas [Brown et al. 2020; Bommasani et al. 2021].

Entre os avancos proporcionados pelos LLMs destaca-se o aprendizado
few-shot, no qual o modelo executa tarefas a partir de poucos exemplos fornecidos no
prompt. Entretanto, esses modelos também apresentam desafios relacionados a
confiabilidade das respostas, principalmente devido ao fenomeno de alucinagdo,
caracterizado pela geragao de informagdes semanticamente plausiveis, porém incorretas.

Com o objetivo de reduzir esse problema, diferentes técnicas de prompt
engineering vém sendo propostas. Entre elas destaca-se o método Chain-of-Thought,
apresentado por [Wei et al. 2022], que incentiva o modelo a produzir etapas
intermediarias de raciocinio antes da resposta final.

No contexto deste trabalho, essas abordagens sdo utilizadas para estruturar a
interpretagdo das consultas dos usudrios e auxiliar a associacdo entre conteudos
extraidos de documentos PDF e questdes recuperadas semanticamente.

2.4 Recuperacao de Informaciao e Busca Semantica

Sistemas tradicionais de Recuperagdo de Informacdo utilizam predominantemente
correspondéncia lexical entre os termos da consulta e os documentos armazenados. Em
contrapartida, abordagens modernas exploram recuperacdo semantica baseada em
representacoes vetoriais de alta dimensionalidade geradas por embeddings [Manning et
al. 2008; Reimers e Gurevych 2019].

Nesse modelo, a similaridade entre documentos pode ser calculada por métricas
matematicas, como similaridade cosseno, permitindo identificar conteudos
semanticamente relacionados mesmo sem correspondéncia lexical direta.

A similaridade cosseno ¢ definida por:

A-B
similaridade( A, B) = ——
14118

Em que:

e (A) representa o vetor correspondente ao primeiro documento;
e (B) representa o vetor correspondente ao segundo documento;



e (A \cdot B) corresponde ao produto escalar entre os vetores;
e (|A]) e (|B|) representam as magnitudes dos vetores.

O processo de recuperagdo semantica inicia-se pela extragdo textual do
documento PDF, seguida pela geracdo de embeddings e armazenamento em um banco
vetorial. Posteriormente, os vetores sao comparados utilizando métricas de similaridade,
permitindo recuperar questdes semanticamente relacionadas ao conteido estudado

[Reimers e Gurevych 2019; Zhang et al. 2023].

CAPITULO DO PDF i
EXTRACAO DE
TEXTO
MODELO DE . QUESTOES MAIS
EMBEDDINGS RELACIONADAS
BANCO VETORIAL
- CALCULO DE
VETOR SEMANTICO | SIMILARIDADE

Figura 1 - Fluxo simplificado de recuperacao semantica utilizando embeddings.

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre abordagens tradicionais de
recuperagdo textual e métodos de busca semantica.

Tabela 1 - Comparacao entre métodos tradicionais de busca e recuperacao
semantica.

Método Caracteristica principal Limitacao

Busca por palavras-chave | Correspondéncia direta entre | Nao considera contexto
termos da consulta e do semantico




documento
TF-IDF Representagdo baseada na Sensivel a variacoes de
frequéncia de termos vocabulério
Embeddings semanticos Representagdo vetorial Maior custo
contextual do texto computacional
Recuperagdo semantica Busca baseada em Requer modelos
similaridade entre vetores treinados e banco
vetorial

2.5 Bancos Vetoriais

A recuperagdo semantica depende do uso de bancos vetoriais responsdveis pelo
armazenamento de embeddings e execugdo eficiente de consultas por similaridade.
Esses sistemas utilizam algoritmos de Approximate Nearest Neighbors (ANN),
projetados para reduzir o custo computacional da busca em espagos vetoriais de alta
dimensionalidade [Zhang et al. 2023].

Bancos vetoriais permitem localizar rapidamente vetores semanticamente
proximos mesmo em grandes volumes de dados. Para isso, empregam técnicas
especificas de indexac¢do e otimizagdo voltadas a busca aproximada.

Dessa forma, bancos vetoriais tornaram-se componentes centrais em aplicacdes
modernas de recuperagdo semantica, recomendagdo de conteudo e sistemas inteligentes
baseados em linguagem natural [Johnson et al. 2019].

2.6 Arquitetura de Software para Sistemas Inteligentes

Sob a perspectiva da Engenharia de Software, sistemas inteligentes demandam
arquiteturas capazes de integrar componentes heterogéneos de forma modular e
escalavel. Arquiteturas modernas geralmente adotam separagdo entre frontend, backend
e camada de persisténcia, favorecendo manutencao, extensibilidade e desacoplamento
[Bass et al. 2013].

Nesse modelo, o backend ¢ responsavel pela 16gica de negdcio, processamento
semantico e integracdo com servigos externos, enquanto o frontend concentra os
mecanismos de interagdo com o usuario.

Além disso, aplicagcdes modernas frequentemente utilizam persisténcia hibrida,
combinando bancos relacionais para dados estruturados e bancos vetoriais para
armazenamento de embeddings. Essa abordagem permite tratar eficientemente
diferentes tipos de dados dentro da mesma arquitetura.

3. Modelagem do sistema



O QuestBook foi projetado utilizando uma arquitetura modular em camadas, visando
separacao de responsabilidades, manutenibilidade e escalabilidade. A arquitetura ¢
composta por trés camadas principais: frontend, backend e persisténcia.

O frontend ¢ responsavel pela interagdo com os usudrios, incluindo envio de
documentos, visualizagdo de questdes recuperadas e validacdo das sugestdes. A
interface foi desenvolvida utilizando tecnologias web modernas voltadas a construgao
de aplicacdes responsivas.

O backend concentra a légica de negocio, o processamento semantico € a
integracdo com os modelos de PLN. A implementagao foi realizada em Python devido a
ampla ado¢ao da linguagem em aplicacdes de Inteligéncia Artificial e a disponibilidade
de bibliotecas especializadas para processamento textual e recuperagdo semantica.

A camada de persisténcia utiliza abordagem hibrida, combinando banco
relacional para armazenamento de dados estruturados e banco vetorial para
armazenamento de embeddings. Essa arquitetura possibilita consultas por similaridade
semantica com baixo custo computacional.

3.1. Diagrama de caso de uso

A Figura 2 apresenta o diagrama de casos de uso do sistema QuestBook. O modelo
identifica dois perfis principais de usudrio: estudante e curador.

O estudante interage com funcionalidades relacionadas ao envio de documentos
e recuperacdo de questdes semanticamente relacionadas ao conteudo estudado. O
curador ¢ responsavel pela validacdo das questdes recuperadas, atuando como
mecanismo adicional de controle de qualidade.
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Figura 2 - Diagrama de casos de uso do sistema QuestBook.

3.2. Diagrama de blocos

A Figura 3 apresenta a organizagdo dos principais componentes do sistema e o fluxo de
processamento adotado pela aplicacao.

O fluxo inicia-se pelo envio de um documento PDF pelo usuario. Em seguida, o
conteudo textual é extraido e segmentado em unidades menores, como capitulos ou
secOes. Cada segmento ¢ convertido em um embedding vetorial, permitindo sua

representacao em espago semantico.

Os vetores gerados sdo armazenados em banco vetorial juntamente com os
embeddings das questdes previamente cadastradas. Durante a consulta, o sistema calcula
a similaridade entre vetores para recuperar questoes semanticamente relacionadas ao
conteudo estudado.



As questdes recuperadas passam por uma etapa de curadoria humana antes de
serem disponibilizadas ao usudrio final. Esse mecanismo reduz inconsisténcias
provenientes do modelo semantico e aumenta a confiabilidade dos resultados
apresentados.

MODULO DE GESTAO

MODULO DE MODULO DE BUSCA

UPLOUD E FILTROS MGDULO DE IA/PLN

MODULO DE VALIDAGAO

| =
E=d

Figura 3 — Diagrama de blocos do sistema QuestBook.

3.3. Restricoes

As restricdes representam limitacdes ndo negocidveis impostas pelo escopo do projeto,
recursos disponiveis ou fatores tecnoldgicos que impactam diretamente a arquitetura e o
planejamento do desenvolvimento do sistema.

e R-01: Restricao de Escopo (TCC): O sistema foi desenvolvido como uma
Prova de Conceito (Proof of Concept — PoC) no contexto de um Trabalho de
Conclusdao de Curso. Essa restricdo limita o tempo disponivel para
desenvolvimento e prioriza funcionalidades essenciais em detrimento de
recursos avangados.

e R-02: Restricio de Recursos Humanos e Financeiros: O projeto sera
desenvolvido exclusivamente pelos recursos humanos definidos no escopo do
TCC, sem or¢amento dedicado para aquisicdo de bases de dados comerciais,
interfaces de programacao de aplicacdes (Application Programming Interface —
API) pagas ou infraestrutura computacional de alto desempenho em nuvem.



R-03: Restricio Tecnologica (Dependéncia de PLN): A solugcdo depende
diretamente da utilizacdo de modelos de Processamento de Linguagem Natural
para analise semantica. A adogdo de arquiteturas baseadas em modelos
Transformer, como BERT, impde restricdes relacionadas a capacidade
computacional necessaria para inferéncia e processamento textual, além de
limitar a aplicagdo a idiomas que possuam modelos pré-treinados adequados,
especialmente a Lingua Portuguesa.

R-04: Restricio de Fonte de Dados (Input): O sistema estd restrito as
seguintes fontes de dados:

1. Documentos de estudo: o sistema processa apenas documentos PDF
textuais gerados digitalmente, n3o contemplando documentos
digitalizados por imagem, cuja interpretacdo exigiria mecanismos de
Reconhecimento Optico de Caracteres (Optical Character Recognition
— OCR), atualmente fora do escopo do projeto.

2. Base de questdes: o sistema depende de uma base de questdes
previamente estruturada, contendo enunciados, alternativas, gabaritos e
metadados associados.

3.4. Suposicoes

As suposi¢des representam hipdteses relacionadas ao ambiente operacional e aos dados
utilizados pelo sistema. Caso tais hipdteses ndo sejam atendidas, poderdo surgir impactos
relevantes no funcionamento da solugdo proposta.

S-01: Suposicao de Qualidade e Estrutura dos Dados (Input): Assume-se
que os documentos PDF de entrada possuam estrutura l6gica minima, contendo
titulos, capitulos e secdes passiveis de identificagdo algoritmica. Documentos
sem qualquer organizacdo estrutural podem comprometer a qualidade da
extragdo textual e da segmentagdo semantica.

Além disso, assume-se que a base de questdes utilizada seja integra, contendo
gabaritos corretos e metadados confidveis. O sistema opera sob o principio
conhecido como Garbage In, Garbage Out (GIGO), segundo o qual entradas
inconsistentes tendem a produzir resultados inadequados.

S-02: Suposicio de Perfil do Curador: Assume-se a existéncia de um usuario
com perfil de curador, responsavel pela valida¢ao das questdes recuperadas pelo
sistema. A qualidade final das sugestdes apresentadas ao estudante depende
diretamente da eficacia desse processo de curadoria humana.

S-03: Suposicio de Relevancia Semantica: Assume-se que o
relacionamento semantico entre capitulos e questdes seja suficientemente
representdvel em espaco vetorial, permitindo que modelos de PLN
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capturem proximidade conceitual entre conteudos textuais semanticamente
relacionados.

3.5. Lista de Requisitos

A definicdo dos requisitos do sistema constitui etapa fundamental para o
desenvolvimento do QuestBook, pois estabelece as funcionalidades necessarias para a
recuperagdo semantica de questdes a partir de materiais didaticos em formato PDF, bem
como restrigdes relacionadas ao processamento textual e a interacdo com 0s usuarios.

Considerando a natureza da aplicagdo, que envolve técnicas de Processamento
de Linguagem Natural e mecanismos de busca semantica, torna-se necessario definir
ndo apenas funcionalidades operacionais, mas também critérios relacionados ao
desempenho, escalabilidade e qualidade das respostas geradas.

Os requisitos foram organizados em trés categorias:

e requisitos funcionais;
e requisitos nao funcionais;
e requisitos de dominio.

Essa classificagdo possibilita uma visdo estruturada das diferentes caracteristicas
do sistema.

3.5.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as operagdes executadas pelo sistema QuestBook,
incluindo funcionalidades relacionadas ao envio de documentos, extracdo textual,
geracdo de embeddings, recuperagdo semantica e validacdo das questdes sugeridas.

Tabela 2 — Requisitos funcionais do sistema.

ID Descricao Fonte (Rastreio) Prioridade
RF-01 Upload e | Escopo Inicial Obrigatério
processamento de
PDF
RF-02 Extracdo de contexto | RB-001 Obrigatério
semantico por capitulo
(heuristica)
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ID Descricao Fonte (Rastreio) Prioridade

RF-03 Recuperagﬁo de RB-OOI, RB-004 Obrigatério
questoes por
similaridade
semantica

RF-04 Interface de curadoria | RB-006 Obrigatorio

com trilha de auditoria

RF-05 Exclusao de quest()es RB-006 Obrigat(')rio

sinalizadas (is_flawed)
do resultado do aluno

RF-06 Rastreabilidade  via | RB-005 Desejavel
SearchEvaluation e
score de confianca

RF-07 Filtragem por banca e | RB-002 Desejavel
anti-repeti¢ao
historica

3.5.2 Requisitos Nao Funcionais (RNF)

Os requisitos nao funcionais estabelecem os critérios de qualidade e as restrigdes
associadas ao sistema QuestBook, especialmente no que se refere ao desempenho no
processamento de textos e na recuperacao de informacgdes, considerando operacdes
como geragao de embeddings e calculo de similaridade; além disso, aspectos
relacionados a usabilidade, responsividade da interface e escalabilidade do sistema
devem ser considerados, de modo a garantir uma experiéncia adequada ao usuario e
eficiéncia na execucao das funcionalidades, conforme descrito na tabela 3.

Tabela 3 — Requisitos nao funcionais do sistema.

ID Descricao Fonte (Rastreio) Prioridade

RNF-01 O tempo de resposta | RB-007 Obrigatorio
para a geracgao da
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lista de questdes
sugeridas (RF-03)
nao deve exceder 10
segundos.

RNF-02

A interface do
sistema deve ser
responsiva,
adaptando-se para
uso em desktops
(navegador) e
dispositivos moveis
(celular).

RB-008

Desejavel

RNF-03

O mecanismo de
matching semantico
deve utilizar modelos
de embeddings (ex:
BERT) para garantir
alta precisdo, em
detrimento de
métodos de
palavra-chave
(TF-IDF).

RB-004

Obrigatorio

RNF-04

O sistema deve ser
desenvolvido
utilizando as
linguagens Python
para o backend e
React para o
frontend.

Decisao de Projeto

Obrigatério

3.5.3 Requisitos de Dominio (RD)
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Os requisitos de dominio referem-se as caracteristicas especificas do contexto
educacional no qual o sistema QuestBook est4 inserido, considerando aspectos como a
estruturacdo de materiais didaticos em formato PDF, organizados em capitulos ou
secoes, ¢ a necessidade de associar esses conteudos a questdes avaliativas de forma
contextualizada; além disso, inclui-se a validacdo das questdes recuperadas por meio de
curadoria humana, garantindo maior confiabilidade dos resultados apresentados,
conforme apresentado na tabela 4.

Tabela 4 — Requisitos de dominio do sistema.

ID Descricao Fonte (Rastreio) Prioridade

RD-01 O sistema deve ser Escopo Inicial Obrigatério
capaz de processar
questdes de multipla
escolha com 4 ou 5
alternativas, nas
quais todas possuem
gabarito e metadados
(ex.: ano, banca, etc).

RD-02 O sistema deve RB-003 Obrigatério
automatizar o
processo de "ponte"
entre o material de
estudo e a plataforma
de questdes, que
atualmente ¢
predominantemente
manual.

4. Detalhamento da Implementac¢ao e Arquitetura

Com o objetivo de validar os requisitos funcionais e ndo funcionais definidos
anteriormente, foi desenvolvida uma Prova de Conceito (Proof of Concept — PoC)
baseada em uma arquitetura modular inspirada no modelo de microsservigos. A
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implementagdo priorizou a separacdo de responsabilidades entre os modulos de
processamento semantico, persisténcia de dados e interface de usuario, organizando o
sistema em trés camadas logicas principais: camada de servigos de Inteligéncia
Artificial, camada de persisténcia poliglota e camada de exposi¢cdo via Interface de
Programagao de Aplicagdes (Application Programming Interface — API) RESTful.

4.1 Stack Tecnologica e Backend

O nucleo do sistema foi implementado em Python 3.10 devido & ampla adoc¢do da
linguagem em aplicacdes de Inteligéncia Artificial e a disponibilidade de bibliotecas
especializadas em Processamento de Linguagem Natural (PLN). Como framework web,
utilizou-se o FastAPI [Ramirez 2018], escolhido pelo suporte nativo a operagdes
assincronas, tipagem estatica e geracao automatica de documentagdo interativa para
APIs REST.

A utilizagdo do FastAPI contribuiu para simplificar o desenvolvimento dos
endpoints e facilitar os testes de integragdo durante a implementagdo do sistema.

O servidor de aplicagdo utilizado foi o Uvicorn, compativel com o padrdo
Asynchronous Server Gateway Interface (ASGI), permitindo o processamento eficiente
de operacdes assincronas.

Conforme ilustrado na Figura 4, a arquitetura do sistema QuestBook organiza o
fluxo de dados entre a interface do usudrio, os servigos de Inteligéncia Artificial e a
camada de persisténcia hibrida.
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Figura 4 - Arquitetura geral do sistema QuestBook.

A aplicacdo ¢ inicializada em um modulo central responsavel por instanciar o
servidor FastAPI, registrar os modulos de roteamento e configurar mecanismos de
compartilhamento de recursos entre origens distintas (Cross-Origin Resource Sharing
— CORS), permitindo a comunica¢do desacoplada entre o frontend React e o backend
Python.

As tabelas do banco de dados relacional sdo criadas automaticamente durante a
inicializacdo da aplicagdio por meio do uso de Mapeamento Objeto-Relacional
(Object-Relational Mapping — ORM), reduzindo a necessidade de operagcdes manuais
durante o desenvolvimento da PoC.

4.2 Estrategia de Banco de Dados Hibrido

Uma das principais decisdes arquiteturais do projeto diz respeito a estratégia de
persisténcia. Optou-se por uma abordagem poliglota, na qual trés tecnologias de banco
de dados distintas coexistem, cada uma atendendo a uma necessidade especifica do
sistema. Esta decisdo foi motivada pela necessidade de simular um cenario realista de
integracdo com sistemas legados — comum em instituigdes de ensino — ao mesmo
tempo em que se incorporavam as tecnologias mais adequadas para os novos requisitos
do sistema.
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A caracterizacdo da base de questdes utilizada na validac¢ao do sistema compreende um
corpus historico de concursos publicos na area de Tecnologia da Informagao. Ao todo, a
base relacional MySQL armazena 15.427 questdes estruturadas, divididas em duas
grandes disciplinas centrais do dominio de computagdo: Engenharia de Software
(12.456 questoes) e Arquitetura de Software (2.971 questdes). O corpus € composto por
questdoes de diversas bancas organizadoras de relevancia nacional, com destaque
quantitativo para o CESPE/CEBRASPE (4.401 questdes), FCC (2.386 questdes),
CESGRANRIO (913 questdes), FGV (786 questdes) e Quadrix (442 questdes).

Cada registro na tabela relacional questoes engenharia_software possui os seguintes
campos estruturados: identificador Unico (questao id), disciplina, assunto, banca
organizadora, ano de aplicagdo, enunciado textual, cinco alternativas de maultipla
escolha (de 'A' a 'E'") e o gabarito oficial correspondente. Durante a etapa de ingestao de
dados para o banco vetorial, o pipeline de preparacao realiza um tratamento de dados
que inclui a normaliza¢do léxica dos metadados de banca (conversao para letras
maiusculas e remog¢ao de espagos em branco adicionais), o preenchimento de campos
nulos com valores padrdo (e.g., 'DESCONHECIDA' ou '0' para anos ausentes), € a
eliminagdo de registros cuja descrigdo textual do enunciado seja inferior a 60 caracteres,
mitigando o ruido no banco de dados.

e MySQL (Banco Legado de Questdes):

o O banco relacional ¢ responsavel pelo armazenamento da base
estruturada de questdes, incluindo enunciados, alternativas,
gabaritos e metadados, como banca organizadora e ano de
aplicagdo.

o Utilizou-se o MySQL devido a ampla adogdo em sistemas
legados de instituicdes educacionais e a compatibilidade com
aplicagdes corporativas tradicionais. Essa decisdo busca
aproximar o ambiente experimental do contexto operacional
encontrado em plataformas académicas reais, nas quais bases
historicas frequentemente permanecem em bancos relacionais ja
consolidados.

o O acesso ao banco ¢ realizado por meio de uma session factory
dedicada (get questions db), separada da conexdo principal da
aplicacao, conforme implementado no modulo
backend/core/database.py. Essa abordagem favorece isolamento
de responsabilidades e maior flexibilidade na integragdo entre
multiplas fontes de persisténcia.

e PostgreSQL (Banco da Aplica¢ao):
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r

O banco relacional da aplicagdo ¢ responsavel pelo
gerenciamento dos metadados dos documentos submetidos, dos
capitulos extraidos e dos registros de curadoria e avaliacdo das
buscas.

A modelagem relacional contempla entidades como Document,
Chapter e SearchEvaluation, permitindo rastreabilidade das
operagoes realizadas pelo sistema e organizagdo estruturada dos
dados processados.

O esquema relacional estabelece relagdes de integridade
referencial entre as entidades, incluindo politicas de exclusdo em
cascata entre documentos e capitulos associados. Essa abordagem
contribui para manter consisténcia dos dados e simplificar
operacdes de manutencdo na camada de persisténcia.

e ChromaDB (Banco Vetorial):

O

O ChromaDB [Chroma 2023] foi utilizado como banco vetorial
responsavel pelo armazenamento dos embeddings semanticos das
questdes e consultas processadas pelo sistema.

Esse componente desempenha papel central no mecanismo de
recuperagao semantica, permitindo consultas por similaridade
vetorial em espagos de alta dimensionalidade. A utilizagdo do
banco vetorial possibilita identificar conteidos semanticamente
relacionados mesmo na auséncia de correspondéncia lexical
direta.

A camada de persisténcia foi estruturada de forma modular,
separando o gerenciamento das conexdes relacionais e vetoriais
da aplicacdo. Essa abordagem favorece desacoplamento
arquitetural, manutencdo da aplicacdo e flexibilidade na
integragao entre diferentes mecanismos de armazenamento.

4.3 Pipeline de Ingestdo e Processamento de Documentos

O fluxo de ingestdo de documentos ¢ executado de forma assincrona e compreende
diferentes etapas de validacao, extracdo textual e persisténcia.

Inicialmente, o sistema verifica a integridade e o formato do arquivo PDF
submetido pelo usuario. Em seguida, o conteudo textual ¢ extraido e consolidado em
uma estrutura nica para posterior processamento semantico.
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Posteriormente, os metadados do documento e o conteudo textual extraido sdo
persistidos no banco relacional, permitindo rastreabilidade e reutilizacdo futura das
informagdes processadas.

Por decisdo arquitetural, o processo de geracdo automatica de sugestdes de
questdes foi desacoplado da etapa de envio do documento. Essa estratégia reduz a
laténcia percebida pelo usudrio durante o upload do arquivo e transfere a recuperagao
semantica para o fluxo interativo de consulta via chat.

Um dos principais desafios técnicos identificados nessa etapa relaciona-se ao
processamento de documentos PDF heterogéneos, contendo tabelas, imagens e
estruturas complexas, que podem introduzir ruido semantico durante a extracao textual.
No contexto desta PoC, optou-se por tratar os documentos predominantemente como
blocos textuais continuos.

4.4 Mo6dulo de Inteligéncia Artificial e Integracao com LLM

O modulo de Inteligéncia Artificial foi estruturado em duas camadas principais:
interpretagdo de intengdo e recuperagao semantica.

A camada de interpretacdo de intencdo utiliza um Modelo de Linguagem de
Grande Escala (Large Language Model — LLM) para converter consultas em
linguagem natural em estruturas semanticas organizadas contendo tema da busca,
quantidade de questodes e critérios adicionais de filtragem.

A implementagdo utilizou a plataforma Groq e o modelo Llama 3.3 70B devido
a baixa laténcia de inferéncia observada durante os testes experimentais, favorecendo
maior fluidez na interagado via chat.

Um dos principais desafios dessa etapa consistiu em garantir consisténcia
estrutural nas respostas geradas pelo modelo. Para reduzir ambiguidades e minimizar
respostas inconsistentes, adotou-se uma estratégia de prompt engineering baseada em:

utilizagdo de few-shot prompting;

defini¢do explicita de regras positivas e negativas;
configura¢do deterministica da geracdo textual;
utilizacao de respostas estruturadas em formato JSON.

Adicionalmente, foi implementado um mecanismo de memoria conversacional
volatil, permitindo considerar interagdes anteriores durante novas consultas realizadas
pelo usuario.

Outro componente relevante consiste na inje¢do contextual de trechos extraidos
dos documentos PDF submetidos ao sistema. Quando capitulos especificos sdo
mencionados durante a interacdo, o sistema identifica automaticamente os trechos
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correspondentes e os utiliza como contexto adicional para geragdo da consulta
semantica.

4.5 Motor de Busca Vetorial: Fundamentos Matematicos e Implementagao

A camada de recuperacdo semantica foi implementada utilizando modelos de
representacdo vetorial capazes de converter textos em embeddings semanticos.

4.5.1 Representacio Vetorial de Texto (Embeddings)

Um modelo de embedding textual ¢ uma funcdo ¢: T — R» que mapeiaum textot € T
para um vetor de nimeros reais em um espaco de dimensdo n. No presente sistema, o
modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 da biblioteca sentence-transformers
(REIMERS; GUREVYCH, 2019) produz vetores em R**, ou seja, cada texto — seja o
enunciado de uma questdo ou a consulta do usuario — ¢ representado por um vetor de
384 dimensdes. A propriedade central deste espaco ¢ que textos semanticamente
proximos produzem vetores geometricamente proximos, independentemente da
sobreposi¢cao lexical entre eles. Esta propriedade ¢ herdada do pré-treinamento do
modelo sobre grandes corpora multilingues, que induz uma geometria semantica ao
espago vetorial.

A selegdo do modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 da biblioteca
sentence-transformers baseou-se em critérios de eficiéncia computacional e adequacao
ao idioma portugués. O modelo adota uma arquitetura de destilagdo de conhecimento
baseada em redes Transformers (MiniLM), contendo 12 camadas e gerando
representacoes densas em um espaco de dimensao reduzida (384 dimensdes em R"384).
Essa caracteristica resulta em uma economia significativa de memoria e reducgdo
drastica no tempo de laténcia durante as consultas vetoriais no ChromaDB, quando
comparado a modelos maiores de 768 dimensdes (como o BERTimbau nativo para
portugués) ou APIs comerciais proprietarias.

Ademais, embora modelos baseados unicamente em inglés ou representacdes brutas de
codificadores como o BERT tradicional capturem relagdes sintaticas, eles carecem de
calibracao para similaridade de sentencas inteiras em portugués. O modelo selecionado
foi pré-treinado especificamente em tarefas de identificacdo de parafrases e traducdo
alinhada para mais de 50 idiomas, garantindo que sentengas semanticamente
equivalentes em portugués sejam projetadas em coordenadas geometricamente proximas
na base vetorial, viabilizando a execuc¢do eficiente do sistema em ambientes locais de
baixo custo (sem necessidade obrigatéria de placas graficas aceleradoras GPU).

A escolha do modelo multilingue justifica-se pela natureza do corpus de
questdes em portugués. Modelos treinados exclusivamente em inglés produziriam
representacdes inadequadas para o dominio, dado que as relagdes semanticas capturadas
dependem diretamente da distribuicdo estatistica da lingua observada durante o
treinamento.

4.5.2 Métricas de Similaridade: Distancia Cosseno e Distincia Euclidiana
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Dadas duas representacdes vetoriais u, v & [R» duas métricas sdo amplamente
empregadas para quantificar a similaridade semantica entre os textos correspondentes:

Similaridade Cosseno: Mede o cosseno do angulo 6 formado entre os dois vetores no
espaco de alta dimensao:

cos(0) = lu—v (1)

lull - llvll

(u) representa o vetor correspondente ao primeiro texto;
(v) representa o vetor correspondente ao segundo texto;

(u \cdot v) corresponde ao produto interno entre os vetores;
(lu]) e (Jv]) representam as magnitudes vetoriais.

Onde u - v = Z; uyv; € o produto interno e lul = V(Zi u?) é a norma L2 do vetor. O
resultado varia no intervalo [-1, 1], onde 1 indica vetores paralelos (méaxima
similaridade), 0 indica vetores ortogonais (sem relacdo semantica) e -1 indica vetores
antiparalelos (sentidos opostos).

Distancia Euclidiana (L2): Mede a distdncia geométrica entre os dois pontos no
espaco [

dL2w,v) = |lu — v|| =& w — n)?) (2)

e (d {L2}(u,v)) representa a distancia euclidiana entre os vetores;
e () e () representam os componentes vetoriais em cada dimensao;
e (n) representa a dimensionalidade do espago vetorial.

O valor varia no intervalo [0, +o), onde 0 indica vetores idénticos.

Equivaléncia com Vetores Normalizados: Uma propriedade de fundamental
importancia para a implementacdo do QuestBook ¢ a equivaléncia entre as duas
métricas quando os vetores sdo normalizados (i.e., quando lul = Ivl = 1). Neste caso,
expandindo o quadrado da norma da diferenca:
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lu — v||> = Jull*> = 2(uv) + ||v||> =1 — 2cos(®) + 1 = 2(1 — cos(B)) 3)

Portanto, d_L2(u, v)* = 2(1 — cos(8)), o que demonstra que, com vetores

normalizados,

minimizar a distancia L2 ¢ matematicamente equivalente a maximizar a

similaridade cosseno. Esta equivaléncia ¢ explorada explicitamente na implementagao:

0 parametro

normalize_embeddings=True ¢ passado ao método model.encode(),

garantindo que todos os vetores gerados possuam norma unitaria (lul = 1), o que habilita

o0 ChromaDB

a utilizar a distancia L2 como substituto direto e computacionalmente

eficiente para a similaridade cosseno.

4.5.3 Implementag¢io do Pipeline de Recuperagao

O método central search relevant questions executa o pipeline de recuperagdo em

quatro etapas:

I.

Geraciao do Vetor de Consulta: O texto da search query, produzido
pelo IntentParser, ¢ codificado com normalizagdo L2, produzindo o vetor
unitario q € R*** que representa semanticamente a intengdo do usuario.
Estratégia de Sobra (Over-fetching): O sistema solicita a0 ChromaDB
um numero de candidatos equivalente a trés vezes a quantidade final
desejada (candidates limit = limit x 3). Esta margem ¢ necessaria porque
os filtros de pds-processamento subsequentes podem descartar
candidatos, e uma sele¢do prematuramente enxuta comprometeria a
cobertura do resultado final.

Filtragem Estrutural: A consulta ao ChromaDB pode incluir um filtro
de metadados (where clause) composto. Filtros obrigatdrios — como o
tamanho minimo do enunciado (tamanho > 60 caracteres) — sdo sempre
aplicados para eliminar questdes espurias com contetdo insuficiente.
Filtros opcionais, como a banca organizadora, sdo compostos via
operador 16gico $and quando detectados pelo IntentParser.

Filtros de Pés-Processamento Anti-Duplicag¢do: Sobre o conjunto de
candidatos retornado pelo ChromaDB, dois filtros adicionais sao
aplicados em cascata, operando diretamente sobre os embeddings
recuperados:

a. Anti-Duplicacdo Léxica: O texto de cada questdo ¢ normalizado
(remocado de caracteres ndo-alfanuméricos via regex e conversao
para minusculas) e comparado a um conjunto seen_texts de textos
j& aceitos. Este filtro tem complexidade O(1) por lookup e
elimina copias textuais exatas.

b. Anti-Duplica¢do Seméantica: Para cada candidato com vetor v,
calcula-se a distancia L2 ao quadrado em rela¢do ao vetor vl de
cada questdo ja presente no conjunto aceito:
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dist_sq(v;, vB) = 28 (@ — vBE@)? (4)

Candidatos com dist sq < 0,15 s3o descartados como
semanticamente redundantes. Dado que os vetores sdo
normalizados, e utilizando a equivaléncia demonstrada na Secao
4.5.2, este limiar corresponde a:

dist. sq = 2(1 — cos(8)) < 0,15 = cos(08) > 0,925

©)

Ou seja, o filtro rejeita questdes com similaridade cosseno
superior a 92,5%, tratando-as como semanticamente equivalentes
e, portanto, redundantes para o proposito pedagogico do sistema.

4.5.4 Limitacdo de Entrada e Truncamento de Sentencas

O modelo de representagdo vetorial adotado possui uma restricdo inerente quanto ao
tamanho maximo de sequéncia de entrada (context window), limitada a 128 tokens
(aproximadamente 90 a 110 palavras na lingua portuguesa). No contexto de um banco
de questdes de concursos publicos, onde enunciados frequentemente contém textos de
apoio extensos, trechos de cédigo de programacdo, tabelas estruturadas ou foérmulas
matematicas, essa limita¢ao exige uma analise de impacto.

Caso o texto de uma questao exceda o limite de 128 tokens, o mecanismo de geragdo de
embeddings realiza o truncamento automatico do conteido excedente, processando
apenas o fragmento inicial para compor a coordenada vetorial da questdo. O impacto
direto deste truncamento ¢ a perda de termos técnicos ou enunciados de comandos
localizados no ter¢o final de questdes longas, reduzindo ligeiramente a precisdo
semantica de busca para esses casos especificos. Para mitigar esse problema no
QuestBook, o sistema adota duas abordagens complementares: (i) a indexagcdo mantém
o texto completo no banco relacional MySQL para que, ap6s a busca por similaridade
semantica (baseada no inicio do enunciado), a exibi¢do e a interacdo do estudante
ocorram com a totalidade do texto original (etapa de hidratacdo); e (ii) o processamento
de materiais didaticos em PDF realiza a segmentagdo textual (chunking) baseada na
estrutura logica de paragrafos e subtdpicos, garantindo que o contexto injetado no LLM
permaneca abaixo do limite critico e evite a perda de trechos conceituais relevantes.
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4.5.5 Calculo do Score de Confianca

O ChromaDB retorna, para cada resultado, a distancia L2 d entre o vetor de consulta q e
o vetor do documento recuperado vi. Com vetores normalizados, esta distancia varia no
intervalo [0, 2], onde O representa similaridade perfeita (cos(0) = 1) e 2 representa
dissimilaridade maxima (cos(0) = -1).

O score de confianga c ¢ calculado pela seguinte transformacao linear:

¢ = max(0,0; 1,0 —%) (6)

Esta transformagdo mapeia bijetivamente o intervalo de distancias [0, 2] para o
intervalo de confianca [0, 1], onde ¢ = 1,0 indica similaridade perfeita e ¢ = 0,0 indica
dissimilaridade méaxima. O operador max(0,0; -) garante que distancias superiores a 2
(que podem ocorrer em casos numéricos extremos) ndo produzam scores negativos. Esta
normalizag¢do ¢ equivalente a expressar a similaridade cosseno em uma escala de zero a
um:

c =10 — %: 1,0 — (2(1—2cos(6))) ~ (1+czos(6)) )

[para vetores normalizados]

O valor resultante ¢ arredondado a quatro casas decimais e exposto na resposta
da API como o campo confidence de cada questdo retornada.

4.6 Pipeline de Recuperacao e Hidratacio de Dados (Rota /chat_questions)

O endpoint POST /student/chat _questions orquestra o fluxo completo de recuperacao de
questdes em oito etapas sequenciais:

1. Extracio de Contexto Documental (heuristica de capitulo, quando
aplicavel).

2. Parsing de Intencdo via IntentParser — produz topic, limit, banca e
search query.

3. Valida¢do de Inten¢do: Requisicdes com topic == "INVALIDO" sdo
interceptadas e retornam uma mensagem de sistema sem consultar os
bancos de dados.
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4. Busca Vetorial via QuestSearchEngine — retorna lista de candidatos
ordenados por score de confianga decrescente (conforme formula
descrita na Secao 4.5.4).

5. Trava de Confianca (Confidence Gate): Candidatos com score ¢ < 0,65
sdo descartados antes da etapa de hidratacao. Traduzindo para a métrica
de similaridade cosseno (via a equivaléncia ¢ = (1 + c0s(0))/2), o limiar ¢
= 0,65 corresponde a cos(0) = 0,30, o que significa que apenas questdes
com uma correlagcdo angular moderada a alta em relagdo a consulta do
usudrio sao consideradas. Este limiar foi calibrado empiricamente para o
dominio de concursos publicos em portugués, balanceando abrangéncia e
precisdo dos resultados.

6. Anti-Repeticdo Historica: Para usuarios autenticados, os IDs de
questdoes ja respondidas (tabela UserAnswer) sao recuperados do
PostgreSQL e removidos da lista de candidatos, garantindo a diversidade
do contetdo apresentado em sessoes recorrentes.

7. Hard Ban de Curadoria: Os IDs restantes sdo cruzados com a tabela
SearchEvaluation. Questdes marcadas com is_flawed = 1 por curadores
humanos sdo permanentemente excluidas da resposta, implementando o
mecanismo de curadoria ativa descrito em RF-04.

8. Hidratacdo via ORM: Os IDs finais aprovados sdo utilizados para
recuperar os objetos QuestaolLegada completos (enunciado, alternativas
e gabarito) do MySQL, por meio de uma consulta IN otimizada. A
resposta ¢ montada respeitando a ordem de relevancia original retornada
pelo banco vetorial, de modo que a questdo mais similar a consulta do
usuario seja sempre apresentada em primeiro lugar.

4.7 Painel de Curadoria e Audit Trail

Para atender ao requisito RF-04, foi implementado um modulo de curadoria acessivel
exclusivamente a usuarios com perfil de curador.

O modulo disponibiliza o endpoint POST /teachers/audit evaluate, responsavel
pelo recebimento de avaliagdes em lote (batch evaluation). Cada avaliagdo contém a
consulta executada pelo usuario, o identificador da questdo avaliada, a pontuagdo de
relevancia atribuida pelo curador e o sinalizador booleano is flawed, utilizado para
indicar inconsisténcias ou inadequacdes na questao.

As avaliagcdes sdo persistidas na entidade SearchEvaluation do banco
PostgreSQL, associando cada registro ao identificador do curador autenticado
(teacher id). Essa abordagem implementa uma trilha de auditoria (audit trail) capaz de
rastrear retrospectivamente quais questdes foram avaliadas, quais foram sinalizadas
como inadequadas e em resposta a quais consultas foram recuperadas.
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Além de apoiar o controle de qualidade das recomendacdes, esse mecanismo
contribui para rastreabilidade operacional e futuras andlises de desempenho do
mecanismo de recuperagdo semantica.

4.8 Interface de Usuario (Frontend)

A camada de apresentacdo do QuestBook foi desenvolvida utilizando React na versdo
18. Como ferramenta de build, utilizou-se o Vite, escolhido pela baixa laténcia no
processo de compilagdo e pelo suporte nativo a modulos ES (ECMAScript Modules).

A comunicagdo entre frontend e backend ocorre exclusivamente por meio de
requisicoes HTTP assincronas gerenciadas pela biblioteca Axios. Essa abordagem
promove desacoplamento entre a camada de apresentacdo e a logica de negocio da
aplica¢do, seguindo os principios arquiteturais de APIs REST.

A separacdo entre frontend e backend também favorece modularidade,
manuten¢do da aplicagdo e futura escalabilidade da arquitetura.

4.8.1 Roteamento e Controle de Acesso

O sistema de navegacdo foi implementado utilizando a biblioteca react-router-dom (v6),
responsavel pelo gerenciamento declarativo das rotas da aplicagdo.

As rotas definidas incluem funcionalidades de autenticacdo, submissdo de
documentos e acesso aos painéis especificos de cada perfil de usuario, incluindo:

/login;

/register;

/upload;
/student-dashboard;
/dashboard;
/forgot-password.

O controle de acesso ¢ aplicado diretamente na camada de roteamento por meio
do componente Navigate. O mecanismo considera dois critérios principais:

e presenca de token JWT valido armazenado localmente;
e papel do usuario autenticado (userRole).

Com base nessas informacgdes, o sistema realiza redirecionamento automatico
para as interfaces compativeis com o perfil autenticado. Usuarios com papel de curador
sdo direcionados ao painel de auditoria, enquanto usudarios do perfil estudante acessam
exclusivamente as funcionalidades académicas correspondentes.

Essa estratégia centraliza as regras de autorizacdo na camada de navegacao,
reduzindo inconsisténcias de acesso entre diferentes interfaces da aplicacao.
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4.8.2 Gerenciamento de Estado e Autenticacdo

O gerenciamento de estado da aplicagdo foi implementado utilizando os hooks
nativos do React, principalmente useState e useEffect. A decisdo de nao utilizar
bibliotecas externas de gerenciamento de estado, como Redux, buscou reduzir a
complexidade arquitetural da Prova de Conceito (PoC).

Entre os principais estados mantidos pela aplicagdo destacam-se:

estado de autenticacdo do usuario;
historico de sessdes de chat;

sessdo de chat ativa;

conteudo acumulado das interagdes.

O historico de conversas ¢ persistido localmente de forma associada ao
identificador do usuario autenticado, permitindo isolamento entre contas distintas e
preservacao das sessdes apos recarregamentos da interface.

O mecanismo de autenticag@o foi implementado utilizando JWT com suporte a
refresh token. Para automatizar o gerenciamento das credenciais, foram configurados
interceptores globais na camada de comunicacdo HTTP da aplicacdo.

O primeiro interceptor adiciona automaticamente o access token ao cabegalho
Authorization das requisi¢des enviadas ao backend. O segundo interceptor monitora
respostas HTTP com codigo 401 (Unauthorized) e realiza automaticamente o processo
de renovagdo do token de acesso por meio do endpoint de atualizacdo de autenticagao.

Caso a renovacao falhe, o sistema invalida a sessdo do usuario e redireciona
automaticamente a interface para o fluxo de autenticagcdo. Essa estratégia reduz
interrupcoes durante a navegagao e melhora a experiéncia de uso da aplicagao.

4.8.3 Componentes Principais

A interface ¢ organizada em componentes React reutilizaveis, seguindo o principio de
responsabilidade unica:

Sidebar.jsx: Componente de navegacao lateral que exibe o histérico de sessoes
de chat do usudrio, com suporte a busca textual por titulo, fixagdo (pin), renomeacao
inline e exclusdo de sessdes. O histérico ¢ ordenado de modo que sessoes fixadas
aparecam sempre no topo. O componente recebe todas as acdes de manipulagdo do
histérico via props (padrdo callback lifting), mantendo o estado autoritativo no
componente pai App.jsx.

ChatQuestions.jsx: Componente central da interface do aluno, responsavel pela
entrada de texto e pelo disparo das requisi¢cdes ao backend. Implementa um campo de
texto com redimensionamento automatico (auto-resize) limitado a 200px de altura e
suporte ao atalho Ctrl+Enter / Enter para envio. O fluxo de envio ¢ bifurcado: se um
arquivo PDF foi selecionado, a requisicdo POST /student/upload _document é executada
primeiro com o payload em multipart/form-data, e o document id retornado ¢ entdo
acoplado a requisicdo subsequente POST /student/chat questions. Durante o
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processamento, o campo ¢ desabilitado e um icone de carregamento animado substitui o
botao de envio, fornecendo feedback visual ao usudrio (RNF-05).

QuestionList.jsx: Componente responsavel pela renderizagdo das questoes
retornadas pelo backend. Suporta o modelo de historico acumulado, renderizando cada
interagao de chat como um bloco distinto dentro de uma mesma sessdo. Para cada
questdo exibida, o componente gerencia um estado local de resposta do usudrio
(selectedAnswers), fornece feedback visual imediato com coédigo de cores (verde para
correta, vermelho para incorreta) apo6s a submissdo, e registra a resposta
assincronamente no backend via POST /student/answer para atualizagdo do historico de
desempenho do aluno (RF-05).

SearchAudit.jsx: Componente exclusivo da interface do curador, integrado ao
TeacherDashboard.jsx. Permite ao professor simular buscas como um aluno faria,
visualizando as questdes retornadas pela IA com seus respectivos scores de confianca
(exibidos como percentual) e as alternativas com o gabarito destacado. Para cada
questdo, o curador pode atribuir uma nota de relevancia de 1 a 5 e ativar o flag
is_flawed para inativar permanentemente a questdo. As avaliagdes sao acumuladas em
estado local e submetidas em lote ao endpoint POST /teachers/audit evaluate via
requisi¢cao autenticada com JWT, implementando o ciclo completo de curadoria descrito
nos requisitos RF-04, RF-05 e RF-06.

4.8.4 Utilitario de Exportagio PDF

Para suportar estudo offline e portabilidade do contetido recuperado, foi implementado
um moédulo de exportagdo de questdes em formato PDF.

O modulo utiliza a biblioteca jsPDF para gerar documentos contendo as
questdes recuperadas durante a sessdo de interagdo do usuario. O documento exportado
inclui enunciados, alternativas e uma secao final de gabarito, organizada com paginagao
automatica.

Durante o processo de geracdo do arquivo, contetidos textuais com marcagao
HTML sdo normalizados antes da renderizagdo no documento final, garantindo
consisténcia visual e compatibilidade de formatagao.

A funcionalidade de exportacdo ¢ disponibilizada diretamente na interface da
aplicacdo sempre que existe uma sessao de questdes ativa, permitindo ao usudrio
armazenar localmente o material recuperado pelo sistema.

4.8.5 Decisoes de Projeto da Interface

Uma decisdo arquitetural relevante consistiu na persisténcia local do historico de
conversas no lado do cliente, sem armazenamento dedicado no backend. Essa
abordagem eliminou a necessidade de endpoints especificos para recuperagdo de sessoes
historicas, reduzindo a complexidade da infraestrutura durante a fase de Prova de
Conceito (PoC).
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Como contrapartida, o histérico permanece vinculado ao navegador utilizado
pelo usuario, sem mecanismos de sincronizagao entre dispositivos. Essa limitacao foi
considerada aceitavel dentro do escopo experimental do projeto e registrada como
possibilidade de evolucao futura.

Outro aspecto relacionado a experiéncia de uso envolve a geracdo automatica
dos titulos das sessdoes de chat. O sistema utiliza preferencialmente o atributo topic,
retornado pelo moddulo de interpretacdo de intencdo, para gerar titulos semanticamente
representativos das consultas realizadas.

Quando o titulo semantico ndo apresenta conteudo valido ou suficientemente
descritivo, o sistema utiliza estratégias de fallback baseadas no nome do documento
submetido ou em trechos da mensagem original do usuario. Essa abordagem melhora a
organizacao das sessdes e facilita a navegagao no historico de interacdes.

5. Resultados

Ao término da presente etapa de desenvolvimento da Prova de Conceito, foram
implementadas e validadas as funcionalidades centrais do sistema QuestBook. Esta
secdo apresenta os resultados obtidos, organizados em torno das funcionalidades
desenvolvidas, da estratégia de validacdo empregada e das observagdes qualitativas
relacionadas ao desempenho da recuperagdo semantica.

5.1 Funcionalidades Implementadas

As funcionalidades previstas para a presente etapa do projeto foram concluidas e
integradas ao sistema. A Tabela 8 apresenta os requisitos funcionais implementados e
seus respectivos estados de conclusdo.

Tabela 8 — Funcionalidades implementadas no sistema QuestBook.

ID Descricao Status

RF-01 Upload e processamento | Implementado
de PDF

RF-02 Extracdo de contexto | Implementado
semantico por capitulo
(heuristica)

RF-03 Recuperacao de questdes | Implementado
por similaridade semantica

RF-04 Interface de curadoria com | Implementado
trilha de auditoria
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RF-05 Exclusao de questdes | Implementado
sinalizadas (is_flawed) do
resultado do aluno

RF-06 Rastreabilidade via | Implementado
SearchEvaluation e score de
confianga

RF-07 Filtragem por banca e | Implementado

anti-repeticao historica

A validagao metodoldgica do QuestBook foi estruturada a partir de um delineamento
experimental que integrou dados reais de concursos publicos com materiais didaticos de
referéncia académica. O corpus de questdes utilizado como base de dados foi originado
de exames histdricos reais, totalizando 15.427 questdes estruturadas e divididas nas
disciplinas de Engenharia de Software (12.456 questdes) e Arquitetura de Software
(2.971 questdes). O processo de preparagdo desses dados para a indexacgdo vetorial
envolveu etapas sistematicas de limpeza e transformac¢do por meio do script de
indexacdo (indexer.py). Cada registro passou por normalizacdo lexical dos metadados
de banca organizadora e ano de aplicacao, remog¢ao de enunciados inconsistentes ou
excessivamente curtos (com limite minimo de 60 caracteres) e higienizacdo de tags
HTML residuais. Posteriormente, as questdes tratadas foram convertidas em vetores
densos de 384 dimensdes utilizando o modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
e persistidas no banco vetorial ChromaDB.

Para a simulagdo de uso e inducdo de intencdo de busca, foram testados materiais
didaticos digitais no formato PDF de nivel universitario, especificamente capitulos de
livros de referéncia de Engenharia de Software (abordando tépicos de Engenharia de
Requisitos, Modelagem UML, Ciclos de Vida e Testes de Software) e Sistemas de
Banco de Dados. O pipeline do sistema realizou a extragdo assincrona do contetdo
textual utilizando a biblioteca pypdf, seguida de uma indexagdo relacional na tabela
Chapter do PostgreSQL. A correspondéncia contextual e a resolugdo de referéncias no
chat foram testadas por meio da insercao de pardmetros de busca contextualizada, onde
o sistema extrai fragmentos dinamicos de até 20.000 caracteres ao redor dos termos
identificados pela heuristica de localizacdo de capitulos (e.g., 'Capitulo 2' ou 'Secao 3'),
garantindo que o contexto alimentado ao LLM contivesse a informag¢do conceitual exata
da sec¢do que estava sendo lida pelo aluno.

Por fim, a avaliagdo da qualidade da recuperacdo semantica foi executada por meio de
um protocolo de auditoria simulado. O experimento contou com a participagao de dois
professores especialistas da area de desenvolvimento de software, que atuaram como
curadores. Eles simularam interacdes tipicas de estudantes na interface do curador
(SearchAudit.jsx), avaliando individualmente a relevancia das primeiras 5 questdes
recomendadas pela IA para cada um dos topicos de teste em uma escala ordinal de 1
(totalmente irrelevante) a 5 (altamente relevante). Os resultados dessas avaliacdes e as
sinalizagdes de erros estruturais (gabaritos inconsistentes ou formatagdes inadequadas)
foram registrados de forma rastreavel na tabela SearchEvaluation do PostgreSQL. Esse
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desenho experimental permitiu ndo apenas auditar a adequacao pedagdgica das questdes
recomendadas, mas também validar a eficacia da trava de confiancga de 0,65 e calcular a
taxa de precisdo geral do sistema de busca semantica.

5.2 Estratégia de Validacio e Testes Automatizados

A validagdo do sistema foi conduzida por meio de uma suite de testes automatizados
desenvolvida com o framework Pytest, organizada em duas camadas distintas segundo
os principios da piramide de testes.

Testes Unitarios (backend/tests/unit/test llm_agent.py): Os testes unitarios
focam no isolamento do comportamento da classe IntentParser, verificando se a logica
de interpretacao de intengdo produz os resultados esperados sem realizar chamadas reais
a API da Grog. O isolamento ¢ obtido por meio do mock do cliente Groq via
pytest-mock, substituindo as chamadas de rede por respostas pré-definidas (stubs). Os
cendrios validados incluem:

e Prompt basico: Verifica se uma solicitagdo genérica (“Me dé 5 questdes de
engenharia de software”) produz um JSON com os campos topic, limit e
search _query corretamente preenchidos.

e Deteccio de intencdo invalida: Verifica se solicitagdes fora do dominio de
estudo (e.g., “receita de bolo) resultam no valor "INVALIDO" no campo topic.

e Injecdo de contexto documental: Verifica se, quando um trecho de documento
é fornecido (e.g., “O Capitulo 2 descreve os Processos Ageis”), o modelo produz
uma search query contendo os assuntos reais do capitulo, e ndo o termo literal
“capitulo 2”.

o Qualidade da search _query: Verifica se a search query gerada ndo contém
termos genéricos como ‘“‘questdes sobre”, assegurando que apenas conceitos
técnicos sejam transmitidos ao banco vetorial.

Testes de Integracdo (backend/tests/integration/test student routes.py): Os
testes de integragdo validam o comportamento do endpoint POST
/student/chat questions em nivel de rota HTTP, utilizando o TestClient do FastAPI para
simular requisicdes completas. Ambos os servigos de IA (IntentParser e
QuestSearchEngine) sdo substituidos por mocks via unittest.mock.patch, enquanto as
interacdes com o banco de dados ocorrem em um banco SQLite em memoria,
provisionado pela fixture conftest.py. Os cendrios de integragao validados incluem:

e Fluxo nominal sem documento: Valida que uma requisicdo de chat resulta em
uma resposta HTTP 200 com a estrutura correta (questions, topic).

e Heuristica de capitulo: Valida que, quando o usuario menciona “capitulo 2” e o
documento contém esse termo, a janela de 20.000 caracteres capturada inclui o
conteudo semantico correto da se¢do referenciada.

e Rejeicao por baixa confianca: Valida que questdes com score de confianga
inferior a 0,65 ndo sdo incluidas na resposta final, retornando em seu lugar uma
mensagem de sistema informativa.

e Anti-repeticao historica: Valida que questdes previamente respondidas pelo
usuario (presentes na tabela UserAnswer) sdo excluidas do conjunto de
resultados, mesmo que o banco vetorial as retorne como candidatas.
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5.3 Observacoes Qualitativas sobre o Desempenho da Busca Semantica

Em simulacdes realizadas com a base de questdes disponivel, o sistema demonstrou
capacidade de recuperar questdes semanticamente relacionadas ao contetido consultado
mesmo na auséncia de correspondéncia lexical direta. Por exemplo, a query
“gerenciamento de memodria, alocagdo dinamica, ponteiros” foi capaz de recuperar
questdes sobre “estruturas de dados” e “linguagem C” sem que esses termos estivessem
presentes na consulta, evidenciando o beneficio da abordagem vetorial sobre
mecanismos de busca baseados em palavras-chave.

A trava de confianga em 0,65 mostrou-se eficaz em eliminar sugestoes de baixa
relevancia semantica, reduzindo o ruido nos resultados apresentados ao usuério. O
limiar foi calibrado empiricamente com base na andlise da distribuicdo dos scores
retornados pelo ChromaDB para consultas representativas do dominio de concursos
publicos.

O principal gargalo de desempenho identificado durante os testes foi o tempo de
carregamento inicial do modelo de embedding (SentenceTransformer) na inicializa¢ao
do servidor, que pode demandar alguns segundos. Este comportamento ¢ esperado e
aceitavel no contexto de uma PoC, dado que o carregamento ocorre uma unica vez € o
modelo permanece em memoria para todas as requisicoes subsequentes, em
conformidade com o requisito ndo-funcional RNF-02.

5.4 Demonstracao Visual do Protétipo

A validagdo de um sistema interativo baseado em inteligéncia artificial ndo se esgota
nos testes automatizados. A experiéncia de uso — a forma como a interface comunica
os resultados ao usuario e fornece feedback adequado — constitui uma dimensdo de
qualidade igualmente relevante para a avaliagdo do cumprimento dos requisitos
funcionais e nao-funcionais. Neste sentido, esta se¢do apresenta capturas de tela
representativas do sistema QuestBook em operacgdo, evidenciando, de forma tangivel, os
fluxos de interagdo implementados nas camadas de frontend e de backend descritas nas
secOes anteriores. As figuras foram obtidas a partir da execugdo local da PoC em
ambiente de desenvolvimento.

A Figura 5 apresenta a interface do modulo de recuperacdo de questdes,
utilizada pelos estudantes durante as interagdes com o sistema.
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& Exportar Questdes

@ Inicio

Il Meu Desempenho

Sobre o teste de unidade, avalie as afirmagées a seguir:
+ Nova Conversa | = Verificagdo da menor unidade de projeto de software.
1l - Pode ser realizado em paralelo para miiltiplos médulos.
Il — Devem ser testados todos os possiveis caminhos l6gicos.
Estao corretas as afirmagdes:

HISTORICO A) lell, apenas.

B) llelll, apenas.
[3 Testes de Software
C) I, lieln.

D) I elll, apenas.

E) Ill, apenas.

Resposta correta!

CONSULPLAN (2018)

AL alisson

Figura 5 — Interface do Aluno: Recuperacio de Questdes e Feedback de Resposta

A interface exibida na Figura 5 evidencia o funcionamento do fluxo completo de
recuperacdao semantica implementado no sistema. O usudrio realiza uma consulta em
linguagem natural e recebe questdes relacionadas semanticamente ao contetido
solicitado. Observa-se também a presenga de mecanismos de feedback visual imediato
apds a submissdo da resposta, indicando acertos e erros por meio de diferenciacdo
visual. Esse comportamento atende aos requisitos relacionados a usabilidade e a
interacdo em tempo real previstos para a aplicagao.

A Figura 6 apresenta o painel de auditoria destinado aos usuarios com papel de
curador.

Quest Auditoria de Sistema

PAINEL DO CURADOR uest T Confianca IA° 80.0%

No ambito da Engenharia de Software, testes de unidade séo aqueles realizados:
& Meu Perfil Alternativas:

A) no sistema como um todo, de maneira que este mostre conformidade em relagao a
© Auditar Buscas especificagio de requisitos.

+ NovaAuditoria B‘) sobre as menores estruturas de codigo-fonte, como métodos e r ¥ GABARITO
classes. -

HISTORICO DE BUSCAS ) para verificagao de integragao entre médulos, de maneira que estes mostrem
unidade.

[J Testes de So.
D) em médulos ou unidades do sistema, de maneira que possam validar um
componente especifico.

¥¢ Sua Avaliagio

Relevancia da Busca: Selecione uma nota...

stdo (Erro de Gabarito / Formatagao)

Figura 6 — Painel do Curador para Auditoria de Questoes

33



O painel de curadoria apresentado na Figura 6 demonstra a implementa¢ao dos
mecanismos de auditoria e validagdo humana previstos nos requisitos funcionais do
sistema. Por meio dessa interface, o curador pode avaliar a relevancia das questdes
recuperadas, visualizar os respectivos niveis de confianga calculados pela camada
semantica e sinalizar conteudos inadequados ou inconsistentes. Essa etapa de validacao
contribui diretamente para o aumento da confiabilidade das sugestdes disponibilizadas
aos estudantes.

A Figura 7 apresenta a documentacao interativa da API gerada automaticamente
pelo FastAPI.

auth ~
/auth/register Register «
/auth/login Login v
/auth/refresh Refresh Token v
Teachers v
teachers ~
/teachers/register Register Teacher v
/teachers/me Get My Profile v
/teachers/me Update My Profile v
/teachers/audit_evaluate Evaluate Search v
Student ~
/student/upload_document Upload Document v
/student/chat_questions Chat With Questbook N
/student/answer Record Answer v
/student/stats GetStats 2

Figura 7 — Documentacao Interativa da APl (Swagger Ul): Arquitetura RESTfuls

A documentacao ilustrada na Figura 7 evidencia a organizac¢ao dos endpoints da
aplicacdo segundo os principios arquiteturais REST. A geracdo automatica da
documentacdo por meio do padrio OpenAPI contribuiu significativamente para os
testes manuais realizados durante o desenvolvimento da PoC, além de facilitar a
integracdo entre os moddulos do sistema. Esse recurso também reduz inconsisténcias
entre implementacdo e documentacdo técnica, problema recorrente em aplicagdes
distribuidas.

6. Conclusao

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento do QuestBook, um sistema de
recuperagdo semantica de questdes a partir de materiais didaticos em formato PDF,
fundamentado em técnicas de Processamento de Linguagem Natural e representacdes
vetoriais. O sistema foi concebido como uma Prova de Conceito com o objetivo de
demonstrar a viabilidade técnica da associagdo automatica entre conteudos estudados e
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questdes semanticamente relacionadas, reduzindo o esforco manual tradicionalmente
exigido nesse processo.

A arquitetura proposta integrou componentes de extragdo textual, geracdo de
*embeddings* semanticos, busca vetorial por similaridade e interpretagdo de intengao
via Modelos de Linguagem de Grande Escala, organizados em uma estrutura modular
de trés camadas. A estratégia de persisténcia hibrida — combinando bancos relacionais
(MySQL e PostgreSQL) com banco vetorial (ChromaDB) — mostrou-se adequada para
atender simultaneamente aos requisitos de armazenamento estruturado e de recuperagao
semantica eficiente.

Os resultados obtidos indicam que o sistema foi capaz de recuperar questdes
contextualmente relevantes mesmo na auséncia de correspondéncia lexical direta entre a
consulta do usudrio e os enunciados das questdes, validando a hipodtese central do
trabalho quanto a eficacia da abordagem vetorial frente a métodos tradicionais baseados
em palavras-chave. Todos os requisitos funcionais definidos na fase de modelagem
foram implementados e validados, incluindo o mecanismo de curadoria humana com
trilha de auditoria, a filtragem por banca organizadora e o sistema de anti-repeticao
historica.

A estratégia de validagdo, conduzida com a participagdo de professores especialistas
atuando como curadores, permitiu avaliar qualitativamente a relevancia das questdes
recuperadas e verificar a eficicia da trava de confianga adotada. Os testes
automatizados, organizados em camadas unitaria e de integracdo, contribuiram para
assegurar a robustez dos componentes de interpretagdo de intengdo e do pipeline de
recuperacao.

Entre as principais limitacdes identificadas, destaca-se a restricdio do modelo de
embeddings ao processamento de sequéncias de até 128 tokens, o que pode
comprometer a representagdo semantica de enunciados mais extensos. Além disso, o
sistema atualmente processa apenas documentos PDF textuais gerados digitalmente, ndo
contemplando documentos digitalizados por imagem. A persisténcia do historico de
conversas exclusivamente no navegador do usuario também representa uma limitacdo
em termos de portabilidade entre dispositivos.

Como trabalhos futuros, propde-se a adocdo de modelos de embeddings com maior
capacidade de contexto, a implementacio de mecanismos de Reconhecimento Optico de
Caracteres (OCR) para ampliacdo dos tipos de documentos suportados, a sincronizacao
do historico de sessdes entre dispositivos por meio de persisténcia no backend, e a
realizacdo de avaliagdes quantitativas com métricas formais de recuperacdo de
informagdo, como precision@k e recall@k, aplicadas a um conjunto de dados anotado.
Adicionalmente, a expansao da base de questdes para outros dominios do conhecimento
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e a incorporagdo de questdes discursivas constituem dire¢des relevantes para a evolugao
do sistema.
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APENDICE A - Anilise de Custos Operacionais dos Componentes de Inteligéncia
Artificial

Uma dimensao frequentemente negligenciada no desenvolvimento de sistemas baseados
em Inteligéncia Artificial diz respeito aos custos operacionais associados a inferéncia
dos modelos. No contexto do QuestBook, esta andlise ¢ particularmente relevante
porque o sistema integra dois componentes de IA com perfis de custo
fundamentalmente distintos: um modelo de embeddings executado localmente e um
Large Language Model (LLM) consumido via API remota. A presente se¢do detalha o
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consumo de recursos computacionais e financeiros de cada componente, apresentando
estimativas para cendrios de uso representativos.

A.1 Modelo de Embeddings: Execucio Local e Custo Zero

O modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, utilizado tanto no pipeline de
indexacdo quanto no mecanismo de recuperacdo semantica em tempo real, opera
integralmente em infraestrutura local, sem dependéncia de APIs externas.

Trata-se de um modelo open source distribuido sob licenca Apache 2.0 [Reimers
e Gurevych 2019], contendo aproximadamente 118 milhdes de parametros e capacidade
de execugdo eficiente em CPUs convencionais, dispensando o uso de hardware
especializado, como GPUs. Essa caracteristica reduz custos operacionais e simplifica a
implantacdo da solucdo em ambientes computacionais de menor capacidade.

O modelo utiliza tokenizacao baseada em WordPiece [Wu et al. 2016], derivada
da arquitetura BERT, segmentando o texto em subpalavras para representa¢do semantica
contextual.

Nos testes realizados com textos em Lingua Portuguesa, observou-se taxa média
aproximada de 1,3 tokens por palavra, resultado favorecido pela presenga de morfemas
frequentes do portugués no vocabuldrio multilingue do modelo. Essa caracteristica
reduz fragmentagdo excessiva durante o processo de tokenizagao.

O limite maximo de entrada suportado pelo modelo corresponde a 128 tokens
por sequéncia textual. Textos que excedem esse limite sdo truncados automaticamente
durante o processo de tokenizagao.

Para o contexto de questdes de concursos publicos analisado neste trabalho, esse
limite mostrou-se adequado, uma vez que o conteudo semanticamente mais relevante
tende a concentrar-se nas sentencas iniciais dos enunciados avaliados.

O custo computacional deste componente divide-se em duas operagdes distintas:

e Indexacdo (offline): A geracdo de embeddings para a base completa de
aproximadamente 15.000 questdes constitui uma operagdo executada
uma Unica vez. Em um processador de uso geral (CPU x86-64, 2 vCPUs
compartilhados), o tempo de processamento observado situou-se entre 3
e 8 minutos, com o modelo processando lotes de 1.000 questdes
sequencialmente. O resultado ¢ persistido no ChromaDB em modo
PersistentClient, sobrevivendo a reinicializa¢des do servidor sem
necessidade de reprocessamento.

e Busca em tempo real (online): Cada consulta do usuario requer a geragao
de um unico vetor de 384 dimensdes, operagao que demanda menos de
50 milissegundos em CPU. O modelo permanece carregado em memoria
(aproximadamente 450 MB de RAM) durante todo o ciclo de vida do
servidor, eliminando a laténcia de carregamento a cada requisicdo —
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estratégia implementada por meio da instanciacdo singleton da classe
QuestSearchEngine no modulo de rotas.

O Quadro 1 sintetiza o perfil de recursos do modelo de embeddings.

Quadro 1 — Perfil de recursos do modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2.

Caracteristica Valor
Parametros ~118 milhdes
Dimensao do embedding 384
Limite de entrada 128 tokens (~100 palavras)
Ocupacdo em memoéria RAM ~450 MB
Laténcia por consulta (CPU) <50 ms
Licenca Apache 2.0 (uso livre)
Custo operacional R$ 0,00

A.2 IntentParser e API da Groq: Consumo de Tokens e Precificacdo

O segundo componente de Inteligéncia Artificial do sistema, denominado IntentParser,
¢ responsavel pela interpretacdo semantica das consultas realizadas pelos usudrios.

Diferentemente do mecanismo de embeddings executado localmente, esse
componente depende da plataforma Groq para execucdo do modelo Llama 3.3 70B
Versatile [Meta Al 2024], processado em hardware especializado baseado em LPUs
(Language Processing Units).

A utilizagdo de inferéncia externa foi motivada pela necessidade de reduzir
laténcia e ampliar a capacidade de interpretacao contextual das consultas em linguagem
natural. Entretanto, essa abordagem introduz dependéncia de infraestrutura terceirizada
e custos operacionais proporcionais ao volume de tokens processados.

Essa separagdo arquitetural permitiu manter localmente os componentes de
recuperacdao semantica de maior volume computacional, enquanto o processamento de
intencdo foi delegado ao modelo de linguagem de grande escala hospedado
externamente.

A precificagdo da API da Groq, vigente em maio de 2026, segue o modelo de
cobranca por milhdo de tokens, conforme o Quadro 2.

Quadro 2 — Precificacao da APl Groq para o modelo Llama 3.3-70b-versatile.

Tipo de token Custo por 1 milhdo de tokens (USD)
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Tokens de entrada (input) USS$ 0,59

Tokens de saida (output) US$ 0,79

Fonte: Groq Inc. (2026). Disponivel em: https://console.groq.com/docs/pricing.

Para estimar o consumo por requisi¢do, faz-se necessario decompor a estrutura
do prompt enviado a API. O IntentParser constr6i uma mensagem composta por quatro
componentes de tamanho varidvel, conforme detalhado na tabela 5.

Tabela 5 — Decomposicio do consumo de tokens por requisi¢do ao IntentParser.

Componente do prompt Tokens estimados Descricao
Prompt do sistema (regras 500-600 Instrucdes fixas, regras de
+ few-shot) seguranga e exemplos de
entrada/saida
Historico conversacional 50-150 Ultimas 3 mensagens da

sessao (memoria volatil)

Contexto documental 3.000-5.000 Trecho de ~20.000
(quando presente) caracteres do PDF do
usuario
Mensagem do usudrio 1540 Texto livre digitado pelo
aluno
Total de entrada (sem ~600-800 Cenario mais frequente
documento)
Total de entrada (com ~3.600-5.800 Quando o aluno referencia
documento) um capitulo do PDF
Total de saida (JSON ~40-80 Objeto JSON com topic,
gerado) limit, search_query, banca

A saida do IntentParser ¢ deliberadamente compacta — um objeto JSON com no
maximo quatro campos — o0 que mantém o consumo de tokens de saida
consistentemente abaixo de 80 tokens por requisicdo, independentemente da
complexidade da entrada.

A.3 Projegdo de Custos para Cendrios de Uso
Com base nos dados de consumo apresentados, foram calculadas projecdes de custo

para trés cendrios representativos de uso do sistema, variando o niimero de usudrios
simultaneos e a frequéncia de interagdes. Os calculos consideram a formula:
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C = (T_input X P_input + T_output X P_output) X N, onde C ¢ o custo
total, T input e T output sdo os tokens médios por requisi¢do (entrada e saida,
respectivamente), P_input e P_output sdo os pregos por token, e N ¢ o nimero total de
requisi¢des no periodo.

Tabela 6 — Projecao de custos mensais da API Groq para cenarios de uso representativos.

Cenario Usuarios Consultas/més | Tokens Custo Custo

entrada/req. | mensal mensal
(USD) (BRL)!

A: Validacao 30 300 ~700 (sem USS$ 0,14 ~R$ 0,77

(PoC) PDF)

B: Pesquisa de | 100 1.000 ~700 (sem US$0,46 | ~R$2,53

campo PDF)

C: Usomisto | 100 1.000 ~2.500 (misto) [ US$ 1,52 | ~R$ 8,36

com PDFs

D: Escala 500 10.000 ~2.500 (misto) | US$ 15,22 | ~R$ 83,71

moderada

1 Cambio de referéncia: 1 USD = 5,50 BRL (maio/2026).

Os resultados evidenciam que,

mesmo no cendario D, que extrapola

significativamente o escopo de uma PoC académica, o custo mensal da API de LLM
permanece na ordem de dezenas de reais, valor inferior ao de servi¢os de infraestrutura
béasica como dominio web ou hospedagem

A.4 Plano Gratuito da Groq e Viabilidade para Validacao Académica

Um fator adicional de viabilidade economica reside na disponibilidade de um plano
gratuito oferecido pela plataforma Groq, que dispensa a vinculagdo de cartdo de crédito

e impde limites de uso por organizagdo, conforme sintetizado no Quadro 3.

Quadro 3 — Limites do plano gratuito da API Groq (maio/2026).

Limite

Valor

Requisi¢des por minuto (RPM)

~30

Requisi¢des por dia (RPD)

~1.000 (modelo Llama 3.3-70b)

Tokens por minuto (TPM)

~6.000-30.000 (variavel por modelo)

Fonte: Groq Inc. (2026). Disponivel em: https://console.groq.com/settings/limits.

O limite de 1.000 requisi¢des por dia comporta com folga os cenarios A ¢ B
descritos no Quadro 4, que representam os volumes de uso esperados durante a fase de
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validagdo do presente trabalho. Desta forma, o custo efetivo com a API de LLM durante
o periodo de pesquisa ¢ nulo.

A.5 Sintese Comparativa e Discussao

Tabela 7 — Mapa de custos operacionais dos componentes de IA do QuestBook.

Componente Tecnologia Execuc¢ao Custo operacional
Geragao de SentenceTransform | Local (CPU) R$ 0,00
embeddings er (MiniLM)

(indexagdo)

Geragao de SentenceTransform | Local (CPU) R$ 0,00
embeddings er (MiniLM)

(busca)

Armazenamento ChromaDB Local (disco) R$ 0,00

vetorial (PersistentClient)

Interpretagdo de Llama 3.3-70b via | Remoto (API) R$ 0,00 (free tier)
intencao Groq API

A andlise demonstra que a arquitetura adotada no QuestBook viabiliza a operagdo de
um sistema de busca semantica baseado em A com custo operacional efetivamente nulo
para o contexto de validagdo académica. Este resultado decorre de duas decisdes
arquiteturais deliberadas: (1) a ado¢ao de um modelo de embeddings leve e open source,
executado localmente sem dependéncia de APIs pagas; e (ii) a utilizacdo da API da
Groq exclusivamente para a tarefa de parsing de intencdo — operagdo que gera um
volume reduzido de tokens de saida (~60 tokens por requisicdo), mantendo o consumo
dentro dos limites do plano gratuito.

Em um cenério hipotético de evolugdo para producao com escala moderada (500
usudrios, 10.000 consultas mensais), o custo projetado com IA seria de
aproximadamente R$ 84/més — valor que permanece marginal quando comparado aos
custos de infraestrutura de hospedagem. A principal decisdo de escalabilidade futura
envolveria avaliar a substituigdo do modelo de embeddings local por uma API de
embeddings gerenciada (e.g., OpenAl text-embedding-3-small, ao custo de US$ 0,02
por milhdao de tokens), o que eliminaria a necessidade de manter o modelo em memoria
no servidor, ao custo de uma dependéncia externa adicional e laténcia de rede na
operacao de busca.
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