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Resumo

Dominios de informacéo critica em saide exigem que sistemas con-
versacionais baseados em modelos de linguagem de grande porte
(Large Language Models — LLMs) oferecam respostas rastreaveis,
seguras e auditaveis — requisitos que o uso direto de um LLM,
sujeito a alucinagdes, ndo satisfaz. Este artigo apresenta e avalia
um padrio arquitetural de Geragdo Aumentada por Recuperagao
(Retrieval-Augmented Generation — RAG) com curadoria clinica
e roteamento com precedéncia da base curada, no qual a geracio
livre por LLM atua apenas como mecanismo complementar, sempre
sinalizado ao usuario. A contribuicéo é tratada como um artefato
arquitetural reutilizavel: a separacéo explicita entre conhecimento
validado, componente de recuperacio seméintica e componente
generativo desacopla o dominio do raciocinio, favorecendo con-
fiabilidade, rastreabilidade e substituibilidade de componentes. O
padrio é instanciado em uma plataforma web para apoio ao uso
de plantas medicinais no Sistema Unico de Satide (SUS), com base
de conhecimento curada a partir de fontes oficiais (RENISUS, AN-
VISA e Farmacopeia Brasileira). A arquitetura foi submetida a um
estudo empirico com 80 consultas geradas por personas sintéticas
e comparacdo contra uma linha de base textual. Os resultados evi-
denciam que o gargalo de recuperacéo residia em um componente
substituivel (o modelo de embedding), e nio no estilo arquitetural:
ao trocar o embedding para um modelo multilingue, a recuperacgéo
passou a equiparar-se a linha de base, ilustrando o valor da modu-
laridade do padréo proposto.
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1 Introducio

As praticas terapéuticas baseadas no uso de plantas medicinais e
fitoterapicos sdo importantes componentes da Atencdo Primaria
a Saude (APS) em diversos paises. No Brasil, a relevancia dessas
praticas ganha destaque no ambito do Sistema Unico de Satide (SUS),
que por sua vez busca inovacao, padronizacio e acessibilidade plena
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a esses métodos e praticas que estdo tdo enraizados na cultura
brasileira e aprimorados pela populacio ao longo dos anos.

Apesar de sua importancia histérica e sociocultural, o uso de
plantas medicinais e fitoterapicos na rede publica enfrenta alguns
desafios. Entre eles, destacam-se a auséncia de sistemas padroniza-
dos de informagéo para profissionais e usudrios, a dificuldade de
monitorar sua eficicia e seguranca em larga escala e a persistén-
cia de praticas inadequadas de automedicagao [20]. Esses fatores
indicam que, embora a Politica Nacional de Praticas Integrativas
e Complementares (PNPIC) reconhega o potencial terapéutico das
praticas, elas ainda nio estdo plenamente estabelecidas como uma
pratica estruturada no SUS.

Dados recentes reforcam essa problematica. Estudos mostram
que, embora as plantas medicinais sejam amplamente utilizadas
devido a sua acessibilidade e baixo custo [2, 11], sua adocéo in-
stitucional ainda é dificultada por barreiras operacionais e pela
caréncia de infraestrutura técnico-cientifica nos servigos de saude
[7]. Ao mesmo tempo, o avanco da fitoterapia baseada em evidén-
cias pode gerar mais equidade e sustentabilidade, valorizando a
biodiversidade do pais e fortalecendo préticas tradicionais [5, 6].

Nesse contexto, tecnologias emergentes, em especial aquelas
baseadas em Inteligéncia Artificial (IA), tém se destacado como
alternativas promissoras para preencher essas lacunas. Softwares
dotados de funcionalidades de IA podem tornar a interagdo humano-
tecnologia mais natural, acessivel e eficiente, oferecendo suporte
ao monitoramento e a gestdo qualificada de informacdes em saude
[21]. Entretanto, o desenvolvimento de sistemas inteligentes requer
o conhecimento técnico especializado para garantir a aplicabilidade
correta.

Diante desse cenario, este artigo descreve o desenvolvimento
de um sistema web com recursos de IA voltado ao apoio, acesso
e a recuperacdo de informagdes no uso das plantas medicinais e
fitoterapicos no SUS. A solucéo integra conhecimentos cientificos
e tradicionais, disponibilizando informacdes de forma acessivel,
padronizada e responsiva, por meio de interacdo em linguagem
natural contribuindo para ampliar o acesso qualificado a informacéo
em saude.
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Embora o dominio motivador seja a satide publica, a contribuicdo
central deste trabalho é arquitetural: descreve-se e avalia-se um
padréo de software reutilizavel para integracdo de LLMs a dominios
em que a confiabilidade da informacéo é critica. Concretamente, as
contribuicdes sdo: (i) a caracterizacdo do estilo arquitetural RAG
com curadoria clinica e roteamento com precedéncia da base curada,
no qual o conhecimento validado é desacoplado da geracdo livre
por LLM, com discusséo explicita de suas compensacdes (trade-offs)
frente a alternativas como uso direto do LLM, ajuste fino (fine-
tuning) e busca textual pura; (ii) a demonstracdo de que o padrio
é generalizavel e reutilizavel, por separar atributos de qualidade —
confiabilidade, rastreabilidade e substituibilidade de componentes
— da especificidade do dominio fitoterapico; e (iii) uma avaliacido
empirica do artefato, baseada em personas sintéticas, que evidencia,
entre outros achados, que o gargalo de desempenho residia em um
componente substituivel (o modelo de embedding) e nao no estilo
arquitetural.

2 Trabalhos Correlatos

2.1 Sistemas Conversacionais e Chatbots em
Saude

Vera and Palaoag [23] desenvolveram um protétipo de chatbot
hibrido dotado de IA com o objetivo de responder perguntas sobre
plantas medicinais e promover o uso seguro de medicacéo herbal. A
metodologia envolveu uma avaliagdo quantitativa com curandeiros
e usuarios para medir eficicia e satisfacdo. Os resultados indicaram
alta aceitacao do sistema, destacando a utilidade de interfaces con-
versacionais na media¢do do conhecimento tradicional.

Assim como o trabalho desenvolvido por Vera and Palaoag [23],
Ahmed et al. [1] propuseram o AyurChat, um sistema voltado para
orientacdo ayurvédica. Utilizando técnicas de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), o estudo focou em fornecer recomendagoes
personalizadas baseadas em remédios tradicionais. Em contraste
com o presente trabalho, que foca na realidade da saude publica
brasileira e nos desafios de insercio da fitoterapia no SUS [11, 20],
0 AyurChat é direcionado estritamente a medicina tradicional indi-
ana.

2.2 Busca Semantica e Sistemas de
Recomendacio

Outra abordagem relevante foca na organizacéo e recuperacdo da
informacéo. Tran et al. [22] desenvolveram um sistema de busca
baseado em uma ontologia profunda para plantas medicinais. A
metodologia integrou modelos de deep learning para classificacdo
de imagens com consultas ontoldgicas. Os resultados demonstraram
que o uso de ontologias permite buscas seméanticas mais precisas
do que sistemas baseados apenas em palavras-chave.

Diferentemente de Tran et al. [22], que utilizam ontologias rigi-
das, Kumar and Kumar [13] propuseram um sistema inteligente
que combina identificacdo automatica por imagem com recomen-
dagdes individualizadas. Embora eficiente na identificagio visual,
o sistema apresenta limita¢des na garantia da origem clinica dos
dados, lacuna que esta pesquisa busca mitigar através de uma area
de curadoria profissional.
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2.3 IA e LLMs no Apoio a Engenharia de
Software

Para além do dominio da satde, o uso de IA e de LLMs como apoio
ao projeto, a arquitetura e ao retso de software tem se consolidado
como linha de pesquisa ativa. Pereira et al. [17] investigaram a ger-
acdo de arquiteturas de microsservicos a partir de requisitos expres-
sos em linguagem natural, empregando LLMs para apoiar decisdes
arquiteturais. Na mesma direc¢io, Freire et al. [12] aplicaram LLMs
a sugestdo de fungdes objetivo em projeto de Linhas de Produto
de Software, e Sabato et al. [19] utilizaram PLN para a clusteri-
zagdo automatica de microsservicos, evidenciando o potencial do
processamento de linguagem natural em tarefas de organizacio
arquitetural.

No tocante a avaliagdo dessas abordagens, Colombo et al. [8]
conduziram um estudo empirico sobre o uso de LLMs para apoio a
tomada de deciséo na adocdo de padrdes de projeto, oferecendo um
referencial metodoldgico para a avaliagdo de sistemas assistidos
por IA — enfoque que orienta o design de avaliagdo adotado neste
trabalho. Cabe ainda destacar que arquiteturas de software voltadas
ao dominio da satide também tém sido objeto de investiga¢do, como
em Pohlmann et al. [18], que propuseram uma soluc¢éo de comu-
nicagdo adaptavel para trafego de dados clinicos em ambientes
Edge-Fog-Cloud.

Diante desse panorama, o presente trabalho situa-se na inter-
secdo entre essas frentes: aplica o padrdo arquitetural de RAG,
com curadoria clinica e busca seméntica vetorial, a um problema
concreto de saude publica, contribuindo com uma arquitetura re-
utilizavel para dominios em que a confiabilidade da informacéao é
critica.

2.4 Lacuna Identificada

Ao analisar os trabalhos correlatos, observa-se que a maioria foca
em identificacdo por imagem ou em medicinas tradicionais es-
trangeiras. Persiste a caréncia de sistemas que integrem a flexi-
bilidade dos LLMs com bases de dados baseadas em documentos
oficiais do SUS, dentre eles a Relacdo Nacional de Plantas Medici-
nais de Interesse ao SUS (RENISUS)), farmacopeia e monografias.
Esta pesquisa busca preencher tal lacuna ao utilizar a arquitetura
pgvector para garantir que a informacéo recuperada priorize reg-
istros validados e seguros. A Tabela 1 apresenta a comparagéo entre
os trabalhos correlatos e o sistema proposto.

3 Metodologia

A estratégia metodoldgica consistiu na implementacéo de um soft-
ware web baseado no modelo de interagdo conversacional. O pro-
cesso contemplou a anélise de requisitos, defini¢cdo da arquitetura,
escolha das tecnologias e implementacéo das funcdes centrais do sis-
tema. A coleta dos dados sobre as plantas medicinais foi conduzida
por uma equipe de pesquisadores com experiéncia na area.

O desenvolvimento da plataforma foi conduzido em quatro eta-
pas principais: (1) levantamento e especificagio de requisitos, (2)
definicdo da arquitetura de software, (3) implementacgéo da apli-
cacdo web e servicos backend, e (4) integracdo dos componentes
de IA conversacional e busca seméantica, seguida de validacdo por
testes.
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Tabela 1: Comparacio entre os trabalhos correlatos e o sistema proposto.

Trabalho Abordagem

Int. Conv. LLM/IA Curadoria Clinica RAG Contexto SUS

Vera and Palaoag [23]  Chatbot hibrido para plantas medici-

nais
Ahmed et al. [1] AyurChat: PLN para orientagio

ayurvédica

Tran et al. [22] Busca ontoldgica com deep learning

Kumar and Kumar [13] Identificacdo por imagem com re-

comendacio individualizada

RAG + LLM com curadoria clinica
voltada ao SUS

Este trabalho

Sim Parcial Nao Nao Nao
Sim Parcial Nao Nao Nio
Nao Sim Nao Nao Nao
Parcial Sim Nao Nao Nao
Sim Sim Sim Sim Sim

3.1 Materiais e ferramentas utilizados

Para o desenvolvimento do sistema, foram utilizadas as IDEs e edi-
tores de codigo Visual Studio Code e Intelli] IDEA para codificagéo
do projeto. A aplicacio foi implementada utilizando a linguagem
TypeScript, estruturada no frontend com o framework Angular
20. No backend, utilizou-se a linguagem Java 17, com a organiza-
cdo das rotas e logicas de negocio apoiadas no framework Spring
Boot 3.5.6. O armazenamento de dados ocorreu no banco relacional
PostgreSQL, com suporte da extensdo pgvector para indexacéo e
consultas a dados vetoriais. Para a integracdo das funcionalidades
de IA, empregou-se a API da plataforma Google Gemini, utilizando
o modelo gratuito gemini-2.5-flash.

3.2 Composicio da Base de Conhecimento

A base de conhecimento do sistema foi estruturada a partir de fontes
oficiais do SUS, incluindo a RENISUS, monografias da Agéncia Na-
cional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) e a Farmacopeia Brasileira.
A curadoria dos registros foi conduzida por um especialista. Para a
validacdo técnica descrita neste trabalho, a base continha plantas
medicinais aprovadas. Cada registro inclui os campos de indicagdes
terapéuticas, contraindica¢des, modo de uso, compostos bioativos e
evidéncias de atividade antimicrobiana.

4 Desenvolvimento

A proposta foi concebida como um sistema web interativo dividido
em duas areas: uma interface publica baseada em chatbot e um
ambiente privado restrito para manuten¢iao do banco de dados.
A interface de chatbot utiliza didlogos em linguagem natural e
consulta uma base de plantas medicinais previamente validada,
além de empregar busca semantica para recuperar informacoes
clinicas de forma contextual. O ambiente privado disponibiliza
formularios para o cadastro e gerenciamento das plantas medicinais
na base de dados, permitindo a ampliagio do repositério de forma
estruturada. Nesse sistema foi estabelecida uma hierarquia simples
para os usuarios, onde o usudrio gerencial (gerente) teria o papel
de inserir as plantas para analise somente, e o administrador seria
capaz de realizar todas as atividades privadas do sistema, incluindo
a aprovacdo das plantas para que as mesmas sejam adicionadas a
base de dados curada do sistema.

4.1 Requisitos do Sistema

O sistema foi desenvolvido considerando um conjunto de requisitos
funcionais (RF) e nio funcionais (RNF) alinhados as necessidades
de interacdo em linguagem natural, curadoria profissional da base
de plantas medicinais e armazenamento otimizado para consultas
assistidas por IA. Esses requisitos orientam tanto a experiéncia do
usuario final, mediada pelo chatbot, quanto os fluxos de validagdo e
gestdo de dados no ambiente restrito.

A Tabela 2 apresenta os principais requisitos funcionais e nédo
funcionais usados como base para o projeto.

4.2 Arquitetura do Sistema

A solucao adota uma arquitetura de aplicacdo web dividida em
frontend e backend, com fluxo de dados mediado por APIs REST
documentadas. O frontend foi implementado como uma Single Page
Application (SPA) utilizando o framework Angular, responsavel
pelas telas de login, formularios de submissdo de plantas medici-
nais, listagens e a interface livre do chatbot (sem necessidade de
autenticagio). O backend foi desenvolvido em Java com o frame-
work Spring Boot, integrando mecanismos de recuperacgéo contex-
tual e processamento de linguagem natural por meio da biblioteca
LangChain4j 1.7.1. O banco de dados relacional utilizado foi
o PostgreSQL, versionado e gerenciado via Liquibase, incluindo
suporte a armazenamento vetorial com a extensdo pgvector para
indexacdo semantica das plantas aprovadas. Para respostas externas
auxiliares, integrou-se a API do modelo gemini-2.5-flash. A docu-
mentacdo interativa da API é disponibilizada através do Swagger
UL

A Figura 1 apresenta a arquitetura geral da plataforma desen-
volvida, evidenciando a separagio entre frontend, backend, banco
de dados e servigo externo de IA (API Gemini).

A Figura 2 detalha o fluxo de processamento de uma consulta.
A decis@o de roteamento, privilegiar a base curada e recorrer ao
Gemini apenas quando a similaridade recuperada néo atinge o
limiar minimo, constitui a principal decisio arquitetural da solucéo,
garantindo precedéncia as informacdes clinicas validadas.
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Tabela 2: Principais requisitos funcionais e nao funcionais do sistema

ID Descri¢iao do Requisito Classificacao

RF1  Processar perguntas realizadas em linguagem natural e gerar respostas Funcional
estruturadas com base em registros previamente validados por profissionais
de sadde.

RF2  Fornecer informacdes sobre indicacdes terapéuticas, contraindicagdes, mo- Funcional
dos de uso, compostos bioativos e evidéncias de atividade antimicrobiana
das plantas cadastradas.

RF3  Permitir submissdo de novas plantas por meio de formulario para avaliagdo Funcional
e aprovacdo do administrador antes da inclusdo definitiva na base de dados
do sistema.

RF4  Exibir listagens de plantas aprovadas e de submissdes em anélise, apresen- Funcional
tando o status atualizado do processo de curadoria.

RNF1 Armazenar plantas aprovadas em banco de dados vetorial, possibilitando  N#o Funcional
consultas semanticas e recuperagéo contextual assistida por IA.

RNF2 Acionar respostas geradas por agente auxiliar de IA apenas quando ndo Nio Funcional

houver correspondéncia suficiente na base validada, informando explicita-
mente ao usuario a origem desse retorno.

API de IA
Gemini

Frontend

Usuario Angular

PostgreSQL

pgvector

Figura 1: Arquitetura geral da plataforma desenvolvida

4.3 RAG como Estilo Arquitetural:
Compensacdes e Reuso

Mais do que uma escolha de implementagio, a solucdo instancia
um estilo arquitetural para sistemas conversacionais sobre con-
hecimento critico. O RAG [9, 14] decompde o sistema em quatro
elementos de primeira classe: (i) uma base de conhecimento curada,
fonte de verdade do dominio; (ii) um componente de recuperacio
que projeta consultas e documentos em um mesmo espaco vetorial
e recupera registros por similaridade; (iii) um roteador, que decide
se a consulta é atendida pela base curada ou encaminhada a geracéo;
e (iv) um componente generativo (LLM), acionado apenas como
mecanismo complementar. Os conectores entre esses elementos séo
bem definidos — APIs REST entre cliente e servigo, e operadores de
similaridade vetorial entre recuperagéo e base —, o que confere ao
estilo um carater modular e instanciavel em diferentes dominios.

Consulta do usuario
(linguagem natural)

Geragéo do embedding
(embeddingModel)

Y
[ Busca por similaridade

na base vetorial

similaridade

Sim Nao

> limiar?

Y Y
Resposta da base Fallback: prompt
curada (validada) a0 Gemini + aviso de IA

Resposta ao usuario <

Figura 2: Fluxo de processamento da consulta.

A particularizagdo adotada neste trabalho é a precedéncia da
base curada (curated-first): a geragio livre por LLM s6 é acionada
quando a recuperacdo nio satisfaz o critério de relevancia, e toda
resposta gerada é explicitamente sinalizada como tal. Essa decisdo
arquitetural subordina a flexibilidade do LLM a rastreabilidade da
informagao clinica, atacando diretamente o risco de alucinacdo em
um dominio sensivel.
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4.3.1 Compensagdes frente a alternativas. A escolha do estilo decorre

de compensagdes (trade-offs) explicitas entre atributos de qualidade.

O uso direto do LLM oferece a interacio mais fluida, mas nio
ha proveniéncia: a resposta ndo pode ser rastreada a uma fonte
validada e o risco de alucinacéo é elevado — inaceitavel em saude. O
ajuste fino internaliza o dominio nos pesos do modelo, porém torna
a atualizacdo custosa (cada revisdo da base exige novo treinamento),
opaca (ndo se distingue conhecimento validado de inferéncia) e
sem proveniéncia explicita. A busca textual pura maximiza rastre-
abilidade e elimina alucinagio, mas néo gera linguagem natural e é
fragil a sinénimos, nomes populares e erros de digitacio, frequentes
entre os usuarios-alvo. O estilo RAG curated-first equilibra esses
extremos: preserva a proveniéncia da busca, mantém baixo o custo
de atualizacdo (basta editar a base curada) e recupera a fluéncia
do LLM, restringindo a geragéo livre a um papel complementar e
sinalizado.

4.3.2  Generalizacdo e reuso. A reutilizacdo do artefato decorre de o
estilo separar atributos de qualidade da especificidade do dominio. Os
requisitos enderecados — confiabilidade da informagéo, rastreabili-
dade da resposta a fonte e substituibilidade de componentes — néo
dependem do contetdo fitoterapico; aplicam-se a qualquer dominio
de satide em que respostas devam ser auditaveis (bulas e interacdes
medicamentosas, protocolos clinicos, orientacdes de vacinacio).
Reusar o padrio em um novo dominio exige, essencialmente, substi-
tuir a base de conhecimento curada e, quando necessario, o modelo
de embedding adequado ao idioma e ao vocabulario, sem alterar a
estrutura de roteamento nem os conectores. A modularidade nao
é apenas conceitual: como evidenciado na Secéo 6, a substituicido
isolada do componente de embedding alterou substancialmente a
qualidade da recuperagio sem qualquer mudanga no restante da
arquitetura, confirmando empiricamente a substituibilidade que o
estilo promete.

4.4 Implementacio e Fluxo de Funcionamento

A implementacio do sistema segue um fluxo de responsabilidades
baseado em perfis de acesso e recuperacdo seméntica de infor-
magdes. O acesso inicial ocorre por meio do médulo de autenticacéo
do frontend, que disponibiliza a tela de login e controle de sesséo.

Apés autenticado, o usuério acessa o painel privado, submete
uma nova planta medicinal por meio de formularios estruturados
(contendo informagdes como indica¢des, contraindica¢des, modo de
uso e compostos bioativos) e essa submissao é registrada no banco
relacional com status pendente de analise.

A Figura 3 apresenta a interface do formulario responsavel pela
submisséo das plantas para analise, contendo funcio de autocom-
pletar no campos de “Principais compostos” e “Atividade antimi-
crobiana” caso a informacéo inserida ja esteja cadastrada na base
de dados do sistema.

O administrador, autenticado em perfil mais elevado, acessa o
painel de gestdo de submissdes, onde sdo disponibilizadas lista-
gens das submissdes pendentes. A Figura 4 apresenta a listagem de
submissdes pendentes para aprovacéo.

Ao aprovar um registro, o sistema persiste os dados permanen-
temente em tabelas convencionais e, em seguida, gera a represen-
tacdo vetorial da planta utilizando a biblioteca LangChain4;j. Nesse
processo, o modelo de embeddings (embeddingModel) é acionado,
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Submeter Planta para Andlise

Wemnonia polyanthes

Asteraceae

Folhas e partes
aéreas “

Prineipis compt
flavonsides @ J Lactonas sesquiterpénicas (nove) @ J compostos fendlicas (nova) @
. o

Adi

Digite para buscar ou pressione Enter para criar um nova camgasta (minimo 3 caracieres)
Atividade antimicrabis
Agio antibacteriana e antifiingica em estudos in vitro (nove) @

idade...

Digite pasa buscar ou pressiane Enter para criar uma nova atividade {rminimo 3 caracteres)

Infusbes e decocgdes
das folhas; pomadas
artesanais ”

Cuidador

Evitar altas doses;

pode causar irritagio

leve. -

Refarén K PO
htips:/flinkmonografia.com.br

Figura 3: Tela de submissio da planta para analise

Painel de Aprovagao

Buscar por nome cientifico ou popular Q

Diregdo

Data de Criagdo - Decrescente -

Vemonia polyanthes Assa-peixe - Status: Pendente v

items perpage: | 10 v 1-10f1

Figura 4: Tela de aprovacao de submissoes

converte os atributos textuais da planta em vetor denso e o insere
na tabela vetorial (pgvector), permitindo consultas por similar-
idade semantica. Na Figura 5 é apresentado o trecho de codigo
responsavel pela manipulacio das informacdes da planta aprovada
e geracdo do dado em formato vetorial.

Na interface publica do chatbot, o usuério final pode enviar per-
guntas em linguagem natural, que sdo processadas e convertidas em
vetor de consulta pelo mesmo embeddingModel. A busca é entdo
realizada na base vetorial por similaridade (ex: cosine similarity
ou inner product), e, caso a recuperacio retorne um valor acima
do limiar minimo de relevancia, o sistema formata e exibe os dados
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String textToEmbed = textBuilder.toString();
Embedding embedding = embeddingModel
.embed (textToEmbed)
.content();
float[] vector = embedding.vector();

PlantEmbedding plantEmbedding = PlantEmbedding
.builder()
.plant(plant)
.embedding (vector)
.createdAt (LocalDateTime.now())
Lbuild();

Figura 5: Processo de obtencio do texto e geracio do embed-
ding vetorial

clinicos vinculados a planta mais similar. Na Figura 6 é apresentado
como a consulta é feita para recuperar as informacdes na base ve-
torial. A Figura 7 apresenta a interface do chat obtendo a resposta
com os dados originados da base de dados cadastrada e aprovada
pelos usuarios.

@Query(value = "SELECT pe.id, pe.plant_id,
string_to_array(substring(pe.embedding::text
from 2 for length(pe.embedding::text)-2), ',')::float[]
as embedding,
pe.created_at

FROM plant_embeddings pe

ORDER BY pe.embedding <-> CAST(:queryVector AS vector)

LIMIT :limit", nativeQuery = true)

List<PlantEmbedding> findNearestNeighbors(@Param("queryVector")
float[] queryVector, @Param("limit") int limit);

Figura 6: Consulta SQL com uso de similaridade vetorial para
recuperacio dos registros mais proximos

Quando nenhuma correspondéncia seméantica suficiente é en-
contrada, o agente auxiliar aciona a API externa do modelo gemini-
2.5-flash, enviando um prompt especializado contendo instrucdes
de resposta estruturada e segura, recebendo o retorno gerado pelo
modelo gemini-2.5-flash. Na Figura 8 sdo listadas as instrucdes de
prompt passadas para o modelo escolhido com o objetivo de obter
uma resposta que tenha a mesma estrutura das respostas criadas a
partir da base de dados do sistema. E destacado também que aquela
resposta foi gerada por uma IA e ndo pela base de dados curada.

Nesse caso, a resposta é exibida ao usuario acompanhada de um
aviso automatico indicando que o contetdo foi produzido por um
agente auxiliar de IA e nédo por registros curados pela equipe clinica.

Esse fluxo de implementacio — login, submissio, curadoria
profissional, vetorizacdo e recuperacdo seméantica — garante que
as respostas priorizem dados embasados em evidéncias e valida-
dos pelo SUS e Anvisa, utilizando a geracido externa apenas como
mecanismo complementar quando necessario.

5 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir do desenvolvi-
mento e da avaliagdo técnica da plataforma proposta. Os resultados
concentram-se na validacdo do funcionamento do sistema, na in-
tegracdo entre seus componentes e na capacidade de resposta as
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W Chatbot de Plantas Medicinais

Tire suas ddvidas sobre plantas medicinais aprovadas:

Fale sobre a Assa-peixe e

11/29/25,12:38PM

G Encontrei 1 planta medicinal que pode ajudar.
 Assa-peixe (Vernonia polyanthes)
Familia: Asteraceae

Parte Utilizada: Folhas e partes
aéreas

Formas de Uso: Infusdes e decoccdes
das folhas; pomadas
artesanais

Principals Compostos:
« compostos fendlicos

« flavonoides

« Lactonas sesquiterpénicas

Digite sua mensagem* Va >

Figura 7: Resposta vinda da base de dados

@Systemtessage ("""

Vocé é um especialista em plantas medicinais brasileiras com conhecimento profundo em fitoterapia.
Ao responder sobre plantas medicinais, forneca informacdes estruturadas no seguinte formato:
**Nome Popular e Cientificot*

*rFanilia Botanica:** [se souber]

**Beneficios para a Salde:**

« Liste os principais beneficios terapéuticos

« Base as informacdes em conhecimento cientifico

**Formas de Uso:**

« Cha/infusdo

+ Decoccdo

+ Outras formas tradicionais

*+Principais Compostos:*+ [se relevante]
« Liste compostos bioativos importantes

*+Precaucdes e Contraindicagdes: +*

« Grupos que devem evitar (gravidas, criancas, etc.)
+ Possiveis efeitos colaterais

+ Interacdes medicamentosas conhecidas

Use linguagem clara e acessivel, mas mantenha rigor cientifico.

Se ndo tiver certeza sobre alguma informacdo, indique isso

Caso a pergunta envolva assuntos fora do escopo de plantas medicinais,
responda educadanente que ndo pode ajudar com esse tema

Figura 8: Prompt utilizado para fornecer contexto ao modelo
Gemini na geracio das respostas

interacdes realizadas em linguagem natural. Ressalta-se que néo foi
realizada avaliagdo clinica ou terapéutica, uma vez que o objetivo
esteve restrito a implementacio da infraestrutura tecnoldgica.

5.1 Funcionamento geral da plataforma

A plataforma desenvolvida resultou em uma aplicacdo web fun-
cional, acessivel por navegadores, organizada em arquitetura cliente-
servidor. O frontend permitiu a interacdo do usuario por meio de
uma interface simples e responsiva, enquanto o backend foi re-
sponsavel pelo processamento das requisi¢cdes, comunica¢do com o
banco de dados e integracdo com os servicos de IA.
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5.2 Integracio da Plataforma com IA

A integracdo com o servigo de IA permitiu que a plataforma in-
terpretasse consultas realizadas em linguagem natural. Os testes
demonstraram que o sistema foi capaz de identificar a inten¢io
do usuario e gerar respostas coerentes com base nas informacoes
previamente indexadas no banco de dados vetorial.

Observou-se que o uso de indexagdo vetorial contribuiu para
a recuperacdo eficiente de informagdes relevantes, reduzindo o
volume de texto enviado ao modelo de linguagem e favorecendo
respostas mais contextualizadas. Mesmo utilizando um modelo
gratuito de IA, os resultados obtidos foram satisfatérios para o
proposito da aplicacio.

5.3 Avaliacio de Qualidade com Google
Lighthouse

Para avaliar a qualidade técnica das paginas da aplicacédo, foram
coletadas métricas por meio da ferramenta Google Lighthouse (ver-
sdo 13.0.2), que analisa aspectos de Desempenho, Acessibilidade,
Boas Praticas e Otimizacdo para Mecanismos de Busca (SEO). A
ferramenta também fornece métricas de Web Vitals: First Contentful
Paint (FCP), Largest Contentful Paint (LCP), Total Blocking Time
(TBT) e Cumulative Layout Shift (CLS). As cinco paginas principais
da plataforma foram avaliadas e os resultados sdo apresentados na
Tabela 3.

Os resultados evidenciam elevado desempenho técnico da plataforma,

com média de 95,6/100 na categoria Desempenho. A pagina de sub-
missdo de plantas (/submit) e a do Chatbot atingiram pontuacéo
maxima de 99/100, sendo que /submit obteve ainda pontuagéo per-
feita em Boas Praticas (100/100). O menor indice de Desempenho
foi observado na pagina Minhas Submissoes (91/100), associado
ao maior Tempo Total de Bloqueio (TBT = 230 ms). Em Acessibili-
dade, a pagina do Chatbot obteve 86/100, valor ligeiramente abaixo
das demais (94/100), reflexo dos desafios inerentes a interface con-
versacional dindmica. A pontuacido de SEO foi uniforme (73/100)
em todas as paginas, motivada principalmente pela auséncia de
metadados descritivos e pela configuracdo incompleta do arquivo
robots. txt, aspectos previstos para versdes futuras da plataforma.

6 Avaliacao Empirica

Para avaliar o artefato arquitetural além da verificagdo funcional
da Secéo 5, conduziu-se um estudo empirico sobre a qualidade da
recuperagio, a efetividade do roteamento e a seguranca das re-
spostas [25] e, por envolver um sistema baseado em LLM, alinhado
as diretrizes especificas para estudos empiricos com LLMs [3]. A
organizacdo do estudo seguiu o paradigma Goal-Question—Metric
(GQM) [4] e optou-se por um estudo de simulacio baseado em
personas sintéticas, que permite uma avaliacdo sistematica e repro-
dutivel sem expor o sistema a participantes humanos nesta etapa
pré-piloto: as consultas sdo geradas a partir de perfis de usuario sin-
téticos e confrontadas automaticamente com um conjunto rotulado
e congelado, do qual derivam todas as métricas das RQ1-RQ5.

6.1 Objetivo, Perguntas e Métricas (GQM)

Objetivo (Goal). Analisar o padrio arquitetural RAG com curado-
ria clinica e roteamento com precedéncia da base curada, com o
proposito de avalia-lo (caracteriza-lo e valida-lo), com respeito a
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eficicia da recuperacio, a efetividade do roteamento, a robustez,
a necessidade da abordagem e ao desempenho, do ponto de vista
do pesquisador em Engenharia de Software (e, indiretamente, do
profissional de saide usuario), no contexto de um sistema-piloto de
apoio ao uso de plantas medicinais no SUS, avaliado por simulagéo
com personas sintéticas.

Perguntas (Questions). O objetivo desdobra-se em cinco pergun-
tas de pesquisa (RQ1-RQ5):

¢ RQ1 (Recuperacio): Com que precisdo o sistema recupera
o registro de planta correto a partir de uma consulta em
linguagem natural?

¢ RQ2 (Roteamento): O critério de roteamento separa ad-
equadamente as consultas respondiveis pela base curada
daquelas que exigem o mecanismo generativo complemen-
tar?

¢ RQ3 (Robustez): Como o sistema se comporta diante de
parafrases, nomes populares e erros de digitacdo?

e RQ4 (Necessidade da abordagem): A recuperacio semén-
tica (RAG) supera uma busca textual convencional sobre o
mesmo corpus?

¢ RQ5 (Desempenho): Qual a laténcia de resposta em cada
caminho (curado e fallback)?

Métricas (Metrics). A Tabela 4 mapeia cada pergunta as suas
métricas, detalhadas a seguir.

RQ1 — Hit@k e MRR. Hit@k (ou Hits@k) é a fracdo de con-
sultas em que o registro correto aparece entre as k primeiras
posicdes do ranking: Hit@k = 3 >N ¥[rank; < k], com
N consultas e rank; a posicdo do alvo na consulta i [15].
Reportam-se Hit@1 (acerto na primeira posi¢io) e Hit@3
(alvo no top-3). O Mean Reciprocal Rank (MRR) pondera a
posicdo pelo seu inverso, MRR = % Zf\il ﬁ, premiando
respostas corretas mais no topo [24]; varia de 0 a 1. Enquanto
Hit@k é binario dentro do corte, o MRR diferencia a quali-
dade do ordenamento.

RQ2 — Precisao, revocacao, F1 e AUC. A classificagdo curado
vs. fallback é avaliada por precisdo (fracdo de roteamentos
ao caminho curado que estavam corretos), revocacio (fracdo
das consultas verdadeiramente curadas que foram roteadas
como tal) e F1 (média harménica entre ambas) [15]. Como
o roteador em producdo é léxico (sem limiar), conduz-se
também uma analise offline por limiar de similaridade, suma-
rizada pela AUC-ROC — area sob a curva ROC, que mede a
capacidade de discriminacéo independentemente do limiar
— e pelo melhor F1 ao longo dos limiares [10].

RQ3 — Consisténcia top-1. A robustez a variacdes lexicais é
medida pela taxa de consisténcia top-1: propor¢ao de parafrases
(categoria D) que recuperam o mesmo registro top-1da con-
sulta canodnica correspondente.

RQ4 — Teste de McNemar. A comparacio entre RAG e base-
line textual sobre os mesmos pares de consultas usa o teste
pareado de McNemar [16], apropriado para dados emparel-
hados de acerto/erro, com nivel de significancia a = 0,05.

RQ5 — Laténcia. Reportam-se alaténcia mediana e o percentil
95 (p95) do tempo de resposta em cada caminho, métricas
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Tabela 3: Avaliacao de qualidade das paginas com Google Lighthouse (versiao 13.0.2).

Pagina Desempenho Acessibilidade Boas Praticas SEO FCP  LCP TBT CLS
Painel de Aprovagdo 93 94 96 73 0,6 s 0,8 s 200 ms 0,002
Plantas Aprovadas 96 94 96 73 0,7 s 0,7 s 160 ms 0,002
Chatbot 99 86 96 73 0,8s 09s 40 ms 0,000
Minhas Submissdes 91 94 96 73 0,7 s 0,8s 230 ms 0,002
Submeter Planta 99 94 100 73 0,6 s 0,7 s 90 ms 0,000
Média 95,6 92,4 96,8 73,0 0,68s 0,78s 144ms 0,001

Tabela 4: Mapa GQM: objetivo — perguntas — métricas.

Pergunta Métricas associadas

RQ1 Hit@1, Hit@3, MRR [15, 24]

RQ2 Precisio, revocagio, F1 [15]; AUC-ROC e melhor
F1 por limiar [10]

RQ3 Taxa de consisténcia top-1 sob parafrase

RQ4 Teste pareado de McNemar [16] sobre acertos top-1
(RAG wvs. baseline)

RQ5 Laténcia mediana e percentil 95 (p95) por caminho

usuais de desempenho por serem robustas a outliers e repre-
sentativas da experiéncia tipica e de cauda.

6.2 Design do Estudo

A Figura 9 apresenta o design do estudo. Para evitar a circularidade
em que o sistema avaliaria a si mesmo, os trés papéis do estudo
foram atribuidos a provedores distintos (Tabela 5): nenhum modelo
gera, responde e julga ao mesmo tempo, eliminando o viés de au-
topreferéncia. As versdes exatas dos modelos sao registradas para
fins de reprodutibilidade.

O desenho operacionaliza as diretrizes de Baltes et al. [3] para
estudos empiricos com LLMs: declara-se o uso de LLM e seu papel
no sistema; reportam-se as versoes e a configuracdo dos modelos
(Tabelas 5 e 6), incluindo embedding, indice vetorial e critério de
roteamento; emprega-se uma linha de base ndo baseada em LLM
(busca textual) com métricas de recuperacéo e de classificacio ad-
equadas (RQ1, RQ2, RQ4); registra-se o conjunto de consultas de
forma congelada e versionada (hash SHA-256), permitindo reexe-
cucdo; e as limitacdes e respectivas mitigagdes sdo explicitadas na
Secdo 6.6. Como ponto em aberto frente a essas diretrizes, nao se
incluiu nesta etapa-piloto uma validacdo sistematica das saidas por
especialista humano nem um modelo de LLM aberto como com-
paracdo, ambos registrados como ameacas a validade e trabalho
futuro.

6.3 Conjunto de Avaliacio e Personas

O conjunto foi gerado a partir de cinco personas sintéticas — médico(a)
da APS, farmacéutico(a), enfermeiro(a)/ACS, usuario leigo e uma

Tabela 5: Separacao de papéis por provedores distintos (anti-
circularidade).

Papel Provedor / modelo

Cohere — command-a-03-2025
Google — gemini-2.5-flash (pipeline
RAG)

Gerador de consultas

Sistema sob avaliacio

persona adversaria —, cada qual com vocabulario e intencdes proprios.
As consultas foram rotuladas em quatro categorias, cujo gabarito
constitui a referéncia para o roteamento e a robustez: (A) na base
curada (espera-se caminho curado); (B) fora da base (espera-se fall-
back); (C) adversarial/insegura (espera-se recusa ou alerta); e (D)
paréafrases de (A) com sin6nimos, nomes populares ou erros de digi-
tacdo. O conjunto totaliza 80 consultas (5 personas X 4 categorias X
4). Para mitigar viés de confirmagcio, ele foi congelado antes da exe-
cucio e registrado com hash de integridade SHA-256 , funcionando
como pré-registro.

A linha de base (RQ4) é uma busca textual full-text do Post-
greSQL (tsvector/ts_rank) sobre o mesmo corpus curado, sem
LLM, isolando o ganho atribuivel a recuperacdo semantica. Os
parametros do sistema avaliado, exigidos para reprodutibilidade,
constam na Tabela 6.

Tabela 6: Parametros do sistema avaliado.

Parametro Valor

Plantas na base curada 12 (conjunto-piloto, validado por es-

pecialista)
Modelo de embedding paraphrase-multilingual
MinilLM-L12-v2 (ONNX, 384-d)
Meétrica de similaridade cosseno (1 — (=))

Indice pgvector IVFFlat (vector_cosine_ops)

Roteamento léxico (casamento de nome), ndo por
limiar
LangChain4j 1.7.1-betal4

Modelo generativo gemini-2.5-flash
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o GERACAO DO CONJUNTO e CLASSIFICAGAO E GABARITO EXECUGAO o COMPARAGAO COM METRICAS E ANALISE
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Figura 9: Design do Estudo

6.4 Resultados

A seguir apresentam-se os resultados da avaliacdo empirica.

RQ1 — Recuperacio. Nas 40 consultas com alvo conhecido
(categorias A e D), o pipeline RAG atingiu Hit@1 de 0,525, Hit@3
de 0,650 e MRR de 0,610, valores proximos aos da linha de base
textual (Hit@1 0,575; Hit@3 0,675; MRR 0,636), como mostra a
Tabela 7.

Tabela 7: RQ1 — recuperacao (categorias A+D, N = 40).

Sistema Hit@1 Hit@3 MRR
RAG (proposto) 0,525 0,650 0,610
Baseline textual 0,575 0,675 0,636

RQ2 — Roteamento. O roteador léxico em produgio obteve
precisdo de 0,543, revocacdo de 0,950 e F1 de 0,691 ao distinguir
consultas A (curado) de B (fallback). Como o roteamento atual ndo
emprega limiar de similaridade, a analise por limiar foi conduzida
offline sobre a similaridade registrada por consulta: a curva ROC
apresentou AUC = 0,720, com melhor F1 de 0,741 no limiar ¢ = 0,460,
indicando que um roteador por limiar é viavel e derivavel dos dados
coletados.

RQ3 — Robustez. Das 20 parafrases (categoria D), 60,0% (12/20)
recuperaram o mesmo registro top-1 da consulta candnica corre-
spondente, indicando sensibilidade moderada a variac¢des lexicais.

RQ4 — Necessidade da abordagem. No teste pareado de Mc-
Nemar sobre Hit@1 (40 pares), o RAG acertou isoladamente em 4
casos e a linha de base em 6, sem diferenca estatisticamente sig-
nificativa (p = 0,754). Ou seja, com o embedding multilingue, a
recuperagio semantica equipara-se a busca textual, ndo a supera
neste conjunto-piloto.

RQ5 — Desempenho. A laténcia mediana foi de 61 ms (p95 =
161 ms) no caminho curado e de 11905ms (p95 = 23 216 ms) no
fallback — cerca de 195X mais lento na mediana, refletindo o custo
direto da chamada externa ao provedor generativo.

6.5 O Componente de Embedding como Gargalo:
Evidéncia de Substituibilidade

O achado mais relevante para a perspectiva arquitetural emergiu
de uma analise de variavel controlada em que apenas o modelo
de embedding foi alterado, mantendo-se idénticos texto, base, con-
sultas congeladas, linha de base e roteador. A configuracéo inicial
usava um embedding em inglés (MiniLM-L6-v2) sobre um corpus
em portugués; a troca por um modelo multilingue de mesma di-
mensio (vector (384), drop-in) alterou drasticamente os resultados
(Tabela 8): Hit@1 subiu de 0,050 para 0,525, o MRR de 0,258 para
0,610, a discriminacéo do roteamento (AUC) de 0,435 para 0,720, e
o RAG, que antes perdia para a linha de base (p < 0,001), passou a
empatar com ela (p = 0,75).

O gargalo, portanto, néo estava no estilo arquitetural, mas em
um componente substituivel. Esse resultado valida empiricamente
o atributo de qualidade central do padrio proposto na Secio 4.3: a
substituibilidade de componentes permitiu corrigir a recuperacio
sem qualquer alteracdo na base, no roteador ou nos conectores.
Um probe offline com um embedding mais forte (Cohere v3, Hit@1
0,750) sugere ainda margem para que o RAG supere a linha de base,
indicando que a evolucdo do sistema é uma questio de troca de
componente, ndo de redesenho.

6.6 Ameacas a Validade

Durante o desenvolvimento e a avaliagdo técnica da plataforma,
foram identificadas ameagas que podem comprometer a estabilidade
e a fidedignidade dos resultados, exigindo estratégias especificas de
mitigacéo.

Limitacdes da API de IA. A principal ameaca técnica reside
na dependéncia de servicos externos, especificamente a utilizacdo
do modelo Google Gemini 2.5 Flash em sua versdo gratuita. Esta
modalidade impde restri¢des quanto ao volume de tokens processa-
dos e a necessidade de manter uma conexao estavel com provedores
externos. Mitigagdo: Para contornar essa limitacéo, o sistema utiliza
a extensdo pgvector no PostgreSQL para realizar buscas seméanti-
cas locais. Essa abordagem reduz drasticamente o volume de texto
enviado ao modelo de linguagem, uma vez que a API externa é
acionada apenas como mecanismo complementar quando néo ha
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Tabela 8: Efeito da substitui¢io isolada do modelo de embedding (mesmo conjunto congelado de 80 consultas).

Métrica MiniLM-L6 (inglés) MiniLM-L12 (multilingue) Cohere v3 (probe offline) Baseline textual
RQ1 Hit@1 0,050 0,525 0,750 0,575

RQ1 MRR 0,258 0,610 0,824 0,636

RQ2 AUC (roteamento) 0,435 0,720 — —

RQ4 RAG vs. baseline p < 0,001 (perde)

p = 0,75 (empata) — —

correspondéncia suficiente na base local curada, favorecendo re-
spostas mais contextualizadas e economizando recursos de tokens.

Confiabilidade e Acuracia das Informagoes. Uma ameaca
critica diz respeito a geracdo de respostas que possam conter impre-
cisOes técnicas caso a base de dados néo esteja devidamente alimen-
tada ou 0 modelo de IA utilizado sofra "alucinacdes". A caréncia de
sistemas padronizados no SUS torna a seguranca da informagéo um
ponto sensivel. Mitigagdo: Para garantir que a informacéo recuper-
ada priorize registros validados e seguros, a arquitetura pgvector
foi configurada para dar precedéncia absoluta a base de dados
clinica. Além disso, foi implementado um prompt especializado
(System Message) que instrui o modelo Gemini a manter rigor cienti-
fico e indicar incertezas. Como medida de transparéncia, o sistema
exibe um aviso automatico sempre que uma resposta é produzida
pelo agente auxiliar de IA, distinguindo-a claramente dos registros
curados por especialistas.

Validade de construto. As personas sintéticas ndo substituem
usuarios reais; o estudo posiciona-se como avaliacdo técnica pré-
piloto, ndo como estudo de usabilidade.

Validade estatistica e de conclusao. Trata-se de um estudo-
piloto (12 plantas, 80 consultas; fallback N = 11), de modo que
as taxas do fallback tém baixo poder. Ampliar a base e o niimero
de consultas é necessario para aumentar o poder, sobretudo das
categorias A e D. O roteador real é léxico; a analise ROC por limiar
é offline e indica o comportamento de um roteador por limiar, ndo
o do roteador atualmente em producéo.

Validade externa. A base-piloto e as personas sdo especificas
de plantas medicinais (PT-BR); a generalizacéo a outros dominios e
idiomas nao foi testada.

7 Conclusao

Este artigo caracterizou e avaliou um padrao arquitetural reuti-
lizdvel — RAG com curadoria clinica e roteamento com precedéncia
da base curada — para a integracdo de LLMs a dominios em que
a confiabilidade da informacéo é critica. A contribui¢do central
néo é a aplicacéo fitoterapica em si, mas o estilo arquitetural que
a sustenta: ao desacoplar o conhecimento validado, a recuperacgéo
semantica e a geracdo livre, o padrdo promove confiabilidade, ras-
treabilidade da resposta a fonte e substituibilidade de componentes,
atributos discutidos frente a alternativas como uso direto do LLM,
ajuste fino e busca textual pura (Secdo 4.3). O padrao foi instanciado
em uma plataforma web funcional, com arquitetura SPA e backend
REST, validada quanto a qualidade de software.

A avaliagio empirica sustenta essas afirmacgdes com evidéncias,
em vez de generalizacoes. O achado mais expressivo do ponto de
vista de Engenharia de Software é que o gargalo de recuperacgio

residia em um componente substituivel (0 modelo de embedding,
inadequado ao idioma) e ndo no estilo arquitetural: sua troca iso-
lada elevou o Hit@1 de 0,05 para 0,525 sem qualquer alteracéo na
base, no roteador ou nos conectores — uma demonstracio concreta
da modularidade pretendida. Com o embedding adequado, a recu-
peragio semantica passou a equiparar-se a linha de base textual
(p = 0,75), e um probe offline indicou margem para supera-la.

Reconhecem-se limita¢6es que delimitam o alcance dos resulta-
dos: a base-piloto de 12 plantas e o conjunto de 80 consultas (com
fallback N = 11, de baixo poder estatistico); e o roteador em pro-
ducéo, ainda 1éxico, sobre o qual a analise por limiar foi conduzida
apenas offline. O sistema integra um projeto ja aprovado por comité
de ética e sera testado em uma unidade de satide, sob a premissa de
que o uso clinico pressupde profissional habilitado.

Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) ampliar a base curada
e o conjunto de avaliacdo para aumentar o poder estatistico, so-
bretudo do caminho de fallback; (ii) refinar a rubrica e adotar um
painel de multiplos juizes (ou grounding obrigatério) para elevar
a concordancia com a especialista; (iii) substituir o roteador 1éx-
ico por um roteador por limiar de similaridade, calibrado a partir
da anélise ROC, reduzindo o acionamento indevido do fallback;
(iv) avaliar a reutilizacdo do padrdo em outro dominio de satde,
medindo o esfor¢o de adaptacéo; e (v) comparar diferentes modelos
de embedding e LLMs, investigando alternativas locais e abertas em
conformidade com a LGPD.

Disponibilidade de Artefatos

O nao compartilhamento dos artefatos de software, codigos-fonte,
documentacio técnica detalhada e demais informacdes relacionadas
a implementacio do sistema justifica-se pelo fato de o projeto
encontrar-se atualmente em processo de registro de propriedade
intelectual junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial
(INPI).
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