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Introducio

O crescente volume de materiais de estudo em
formato digital, como artigos e livros, impulsiona o
desenvolvimento de ferramentas inteligentes que atuam
como facilitadores no processo de aprendizado. Neste
cenario, embora 0 acesso ao conhecimento seja amplo, a
tarefa de localizar respostas para questdes complexas,
que exigem compreensdo contextual, ainda pode ser
demorada quando se utilizam métodos de busca
tradicionais por palavra-chave. Visando otimizar essa
busca, este trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento de um Assistente de Estudos baseado
em Inteligéncia Artificial, projetado para fornecer
respostas precisas e contextualizadas, fundamentadas
exclusivamente em uma base de documentos fornecida
pelo usuario. A justificativa para sua criacao reside na
necessidade de ferramentas que ndo apenas agilizem o
estudo, mas também garantam a fidelidade das
informagdes, mitigando o risco de desinformagdo ou
"alucinag¢des" por parte dos modelos de linguagem.

A metodologia empregada ¢ o modelo de
Geracao Aumentada por Recuperacao
(Retrieval-Augmented Generation - RAG), sendo um
modelo que vem ganhando destaque em problemas
como resolucdo de questdes (Karpukhin et al., 2020;
Ram et al., 2021), modelagem de linguagens (Guu et al.,
2018), outra vantagem ¢ a reducdo de alucinacdes(Gao
et al., 2023), muito comuns em modelos de linguagens
generalistas como a GPT e Gemini (Zhang, 2025). O
procedimento ¢ dividido em duas etapas principais.
Primeiramente, em uma fase de pré-processamento, os
documentos em formato PDF sdo extraidos,
segmentados em trechos menores (chunks), e cada
trecho € convertido em um vetor numérico (embedding)
através do modelo SentenceTransformer. Estes vetores
sdo entdo armazenados em um indice FAISS, que
permite buscas de similaridade semantica de alta
eficiéncia. Posteriormente, na fase de interagdo, a
pergunta do usuario ¢ igualmente convertida em um
vetor. O sistema utiliza o indice FAISS para recuperar os

trechos de texto mais relevantes da base de
conhecimento. Estes trechos, juntamente com a pergunta
original, sdo submetidos como contexto a um Modelo de
Linguagem Amplo (LLM), o Mistral, que gera uma
resposta final coesa e estritamente fundamentada nos
documentos originais. A interface do sistema foi
desenvolvida com a biblioteca Streamlit para garantir
uma experiéncia de uso interativa e intuitiva.

Metodologia

O desenvolvimento do Assistente de Estudos foi
estruturado com base na arquitetura de Geragdo
Aumentada por Recuperacao (RAG), dividindo-se em
duas etapas sequenciais: uma de pré-processamento e
indexagdo, executada offline, ¢ outra de recuperacao e
geracdo de resposta, que ocorre em tempo real durante a
interagdo com o usudrio. A organizacdo dos métodos
seguiu a ordem em que foram aplicados.

A primeira etapa consiste na constru¢do da base
de conhecimento. Inicialmente, o contetdo textual €
extraido de todos os documentos em formato PDF
disponiveis, utilizando a biblioteca PyMuPDF (fitz). O
texto continuo extraido ¢ entdo segmentado em trechos
menores ¢ de tamanho fixo, um processo essencial para
a recuperagdo contextual. Na sequéncia, cada chunk de
texto ¢ submetido ao modelo de linguagem
SentenceTransformer (‘all-MiniLM-L6-v2") para ser
convertido em um vetor numérico de alta dimensdo
(embedding). Por fim, esses vetores sdo organizados e
armazenados em um indice do tipo IndexFlatL2 da
biblioteca FAISS, que otimiza a busca por similaridade
semantica. O indice gerado e os chunks de texto
correspondentes sdo salvos em disco para serem
consumidos pela aplicacao.

A segunda etapa ¢é iniciada quando o usuario
submete uma pergunta através da interface grafica,
desenvolvida com o framework Streamlit. A pergunta ¢é
processada pelo mesmo modelo SentenceTransformer
para gerar seu proprio vetor de embedding. Este vetor é
entdo utilizado para consultar o indice FAISS, que
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retorna os k trechos de texto mais semanticamente
relevantes ao questionamento. Estes trechos recuperados
(o contexto) sdo concatenados a um prompt estruturado,
juntamente com a pergunta original, e enviados ao
Modelo de Linguagem Amplo (LLM) Mistral, servido
localmente via Ollama. O LLM ¢ instruido a formular
uma resposta coesa e precisa, utilizando exclusivamente
o contexto fornecido, o que garante a fundamentacao da
resposta no material de estudo. A resposta final e suas
fontes (os trechos utilizados) sdo entdo exibidas ao
usuario na interface.

A interface em Streamlit operacionaliza o fluxo
metodologico de ponta a ponta: o usudrio insere a
pergunta em um campo de entrada e aciona a busca; o
aplicativo embebe a consulta, consulta o indice FAISS e
monta o prompt com os trechos recuperados; em
seguida, exibe a resposta do LLM acompanhada das
fontes utilizadas. O layout organiza, em secdes claras, (i)
o campo de consulta, (i) a resposta gerada e (iii) as
citagdes/trechos  recuperados, permitindo verificar
rapidamente a origem de cada informagao. Elementos de
estado e mensagens de erro tratadas na propria pagina
mantém a experiéncia fluida, enquanto a inicializagdo
dos recursos no startup do app evita recargas
desnecessarias em interagdes subsequentes.

Assistente de Estudos RAG

Pesquise nos seus PDFs, obtenha respostas fundamentadas e veja as fontes.

PDFs indexados Chunks

1 61

Perguntar  Fontes

Faca sua pergunta

Digite sua pergunta sobre os PDFs:

Responder Limpar

Figura 1 — Interface para as perguntar ao BOT

Perguntar Fontes

Fontes utilizadas na altima resposta

> Trechol
> Trecho2
> Trecho3
> Trecho4

> Trecho5

Figura 2 — Fontes utilizada pelo BOT para responder
Resultados e discussdo

O desenvolvimento deste trabalho resultou em
um software funcional que, com uma interface
interativa, permite que o usudrio submeta perguntas e
receba respostas exibindo as fontes usadas, além de
exibir detalhes como a quantidade de chunks e arquivos
pdfusados como referéncia.

A fase de pré-processamento e indexagdo que
consiste das etapas de extracdo do conteudo textual do
documento, a divisdio em chunks, o processo de
embedding e por fim organizacdo e armazenamento dos
vetores resultantes demonstraram a eficacia das
bibliotecas PyMuPDF e FAISS e do modelo de
linguagem SentenceTransformer.

Quanto a fase de processamento, a conversao da
pergunta do usuario em um vetor de embedding permitiu
que o indice FAISS recuperasse, com sucesso, os trechos
mais relevantes do material de estudo condizentes com a
pergunta.

Embora o sistema tenha apresentado resultados
promissores, possui limitagdes. A aplicacdo se restringe
a documentos que possuem texto extraivel ndo sendo
aplicavel a documentos escaneados nem a imagens.
Além disso, a divisdo em chunks de tamanho fixo pode,
em alguns casos, segmentar sentengas ou ideias, gerando
inconsisténcias.

Conclusoes

O trabalho confirmou a viabilidade de um
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assistente de estudos baseado em RAG capaz de
entregar respostas coerentes, rastreaveis e alinhadas ao
material-fonte. A solugdo construida — extragdo com
PyMuPDF, segmentacdo em chunks, embeddings com
SentenceTransformer (all-MiniLM-L6-v2), indexagao
FAISS (IndexFlatL2), geracdo com o LLM Mistral via

Ollama e interface em Streamlit — demonstrou boa
usabilidade: recupera  trechos  semanticamente
relevantes, reduz o tempo de busca e mitiga

“alucinacdes” ao sempre referenciar as fontes. Ao
mesmo tempo, evidenciou limites praticos: depende de
PDFs com texto extraivel, pode fragmentar ideias por
usar chunks fixos e seu desempenho esta condicionado a
cobertura e qualidade do acervo.

Para evoluir o sistema, recomendamos
incorporar OCR e analise de layout para documentos
digitalizados; adotar chunking adaptativo com

sobreposicdo e um reranqueador (ex.: cross-encoder)
para aumentar a precisdo; incluir verificagdes de
fidelidade (checar citagdo/trecho antes de responder) e
métricas de avaliagdo (fidelidade, cobertura de citagoes,
tempo de resposta); implementar cache e atualizacdo
incremental do  indice com  controles de
acesso/privacidade; e ampliar o suporte a figuras, tabelas
e multiplos idiomas.
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