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Resumo

Neste artigo, é relatada a experiéncia de construgio e implantagéo
de um chatbot B2B baseado em Retrieval-Augmented Generation
(RAG) para a empresa NEOXS TECH!. Nesse chatbot, foram utili-
zadas a API do Gemini para embeddings e geragio de linguagem,
a biblioteca LangChain para processamento de documentos e in-
dexacdo vetorial com FAISS (Facebook Al Similarity Search). Além
disso, adota-se a técnica de Hypothetical Document Embeddings
(HyDE), combinada com Maximum Marginal Relevance (MMR),
para mitigar a lacuna semantica entre as perguntas dos usuarios
e os documentos corporativos. Assim, sdo descritos o contexto de
negobcios, as decisdes arquiteturais, os desafios enfrentados e os
resultados qualitativos observados, com o objetivo de comparti-
lhar licdes aprendidas uteis para equipes que enfrentem cenarios
semelhantes.
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1 Introducio

Empresas que atuam em mercados B2B (Business-to-Business) acu-
mulam grandes volumes de conhecimento proprietario, como ma-
nuais de treinamento, playbooks de vendas, politicas internas e
contetdos de capacitacdo. Tornar esse conhecimento acessivel de
forma conversacional e personalizada representa um relevante di-
ferencial competitivo, pois reduz o tempo de onboarding de novos
colaboradores e amplia a consisténcia das respostas comerciais.

A NEOXS TECH identificou essa oportunidade e demandou o
desenvolvimento de um chatbot capaz de responder perguntas de
negocio com base exclusivamente no acervo documental interno
da empresa. O principal requisito funcional é que o chatbot néo
utilize conhecimento externo ao corpus corporativo: respostas ge-
néricas ou inventadas seriam prejudiciais a credibilidade da solucéo
junto aos usudrios finais. Para atender a esses requisitos, adotou-se
a abordagem de Retrieval-Augmented Generation (RAG) [3], que
separa a etapa de recuperacio de documentos relevantes da etapa
de geragéo de linguagem natural. Contudo, a literatura aponta uma
limitacdo conhecida nessa abordagem: a lacuna seméntica entre
perguntas curtas e situacionais dos usuarios e os trechos de docu-
mentos longos e especializados [2]. Para enderecar esse problema,
foi incorporada a técnica HyDE (Hypothetical Document Embed-
dings) [2], que gera um documento hipotético a partir da pergunta
antes de realizar a busca vetorial, aproximando semanticamente a
consulta dos documentos relevantes.
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Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secéo 2, sdo
apresentados o contexto de negdcio e os requisitos do sistema. Na
Secio 3, é descrita a arquitetura da solucéo. Na Secéo 4, discutem-se
os desafios e as licoes aprendidas. Na Secéo 5, sdo apresentados os
resultados qualitativos. Na Secdo 6, apresentam-se as conclusdes
do trabalho.

2 Contexto e Requisitos

A NEOXS TECH é uma empresa de tecnologia que atua no seg-
mento B2B, fornecendo solugdes e servicos a outras organizagdes.
Seu processo de capacitacdo comercial envolve materiais extensos
em formato PDF e em texto que descrevem estratégias de vendas,
objecdes comuns, propostas de valor e procedimentos internos. A
consulta a esses materiais era manual e fragmentada, o que resultava
em inconsisténcias nas respostas e na dependéncia de profissionais
seniores.

Os requisitos centrais levantados para a solucéo foram (i) o chat-
bot deveria responder baseando-se exclusivamente nos documentos
internos carregados, (ii) quando a base documental néo contivesse
informacéo suficiente, o chatbot deveria admitir a limita¢io, em vez
de inventar uma resposta, (iii) o chatbot deveria manter contexto de
conversa para suportar didlogos de multiplos turnos, (iv) o acesso
deveria ser controlado por autenticacio de usuarios e (v) a solugdo
deveria ser implantavel de forma gerenciada, com separacéo entre
frontend, backend e banco de dados.

3 Arquitetura da Solucio
3.1 Visao Geral

A soluciao foi desenvolvida como uma aplicacdo web composta
por trés servicos orquestrados via Docker Compose?: i) um banco
de dados PostgreSQL? para persisténcia de usuarios e histérico
de mensagens; ii) um backend em FastAPI* (Python®) responséavel
pela autenticacéo, logica de conversagio e motor de RAG; e iii) um
frontend em Next.js® que expbe a interface de chat e as telas de
registro e login.

O backend implementa autenticacio baseada em JWT’ (JSON
Web Token), gerencia sessdes de usuario com SQLAlchemy®/ Post-
greSQL e expde dois endpoints principais: POST/chat/query, que
processa mensagens e retorna respostas do chatbot, e GET/chat/

2https://docs.docker.com/compose/
Shttps://www.postgresql.org/
*https://fastapi.tiangolo.com/
Shttps://www.python.org/
®https://nextjs.org/
Thttps://www.jwt.io/
8https://www.sqlalchemy.org/
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history, que recupera o histérico de conversas do usuario autenti-
cado. A fim de proporcionar uma compreensao visual e holistica
do ecossistema, a soluc¢io foi estruturada em quatro camadas 16gi-
cas interdependentes, cujas interagdes e fluxos programaticos de
dados estdo detalhados na Figura 1: i) Apresentacdo (Presentation);
ii) Logica de Negdcio (Business Logic); iii) Acesso a Dados (Data
Access); e iv) Infraestrutura (Infrastructure). Esse modelo de isola-
mento garante que as requisi¢des originadas na interface do usuario
transitem de forma segura e auditavel pelas regras de negdcio e
pela persisténcia de dados.

3.2 Motor de RAG com HyDE e MMR

O motor de RAG é o componente central da solucdo. Na iniciali-
zagdo, ele percorre a pasta de documentos corporativos aceitando
arquivos . pdf e .txt, extrai o texto com a biblioteca pypdf®, divide
o conteudo em chunks com o RecursiveCharacterTextSplitter
do LangChain!® (tamanho de 1.200 caracteres, sobreposigdo de 200
caracteres) e constréi um indice vetorial FAISS!! utilizando o mo-
delo de embeddings text-embedding-004 do Google!?.

No processamento de cada pergunta, o chatbot executa um pipe-
line de recuperacdo em duas etapas, ambas baseadas na abordagem
de Maximum Marginal Relevance (MMR), para garantir diversidade
nos resultados retornados. A primeira etapa realiza uma busca di-
reta com base na pergunta original do usudrio. A segunda etapa
implementa a técnica HyDE [2]: o modelo de linguagem é solicitado
a gerar um paragrafo hipotético plausivel que responda a pergunta.
Esse texto é utilizado como nova consulta de busca. Os resultados
de ambas as etapas sdo combinados e deduplicados, formando um
conjunto de até oito chunks relevantes.

A motivagdo para adotar HyDE esta diretamente relacionada
a lacuna semantica descrita por Gao et al. [2]: perguntas situaci-
onais e curtas (“Como responder a uma objecdo de pre¢o?”) tém
representacdo vetorial muito diferente dos trechos documentais
que as respondem, que tendem a ser mais longos e técnicos. Ao
transformar a pergunta em um documento hipotético, com lingua-
gem semelhante a dos materiais corporativos, o HyDE reduz essa
distancia seméantica e melhora o recall na etapa de recuperacio. Se
o indice vetorial ndo retornar resultados por causa de uma falha no
servigo de embeddings ou da auséncia de matches, o chatbot recorre
a uma busca lexical simples nos chunks armazenados em memoria,
garantindo resiliéncia operacional.

Para integrar esse motor ao ecossistema da aplicacéo, o fluxo
de comunicacéo entre os componentes é assincrono e orquestrado.
Quando o usuario submete uma pergunta via interface (Frontend),
a requisicdo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) é encaminhada ao
roteador de chat no Backend (FastAPI). Antes de acionar o motor de
RAG, uma dependéncia de seguranca intercepta a requisicdo para
validar o token JWT e recuperar o registro do usuario no banco
de dados relacional (PostgreSQL). Simultaneamente, as ultimas
interacdes daquela sessdo sdo extraidas do banco de dados para
compor o historico conversacional. O roteador repassa a consulta
e o historico ao motor de RAG, que realiza as chamadas a API do

“https://pypi.org/project/pypdf/

Ohttps://www.langchain.com/

Uhttps://faiss.ai/index.html
2https://docs.cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/tune-
embeddings?hl=pt-br
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Gemini para a geracdo de embeddings e sintese da resposta. Por fim,
a resposta consolidada é persistida no modelo de dados da conversa
e devolvida ao Frontend, completando o ciclo de fluxo de dados de
ponta a ponta.

3.3 Construcio do Prompt e Controle de Persona

Os chunks recuperados, junto com as ultimas cinco mensagens do
histérico de conversa, sio inseridos em um prompt' estruturado
que instrui o Gemini'* a assumir a persona de consultor de ven-
das sénior e a utilizar exclusivamente o conhecimento presente
no contexto fornecido. O prompt proibe explicitamente o uso de
conhecimento geral externo aos documentos, instrui o modelo a re-
produzir termos e borddes presentes nos materiais de treinamento e
estabelece que, na auséncia de informacéo suficiente, o modelo deve
declinar a resposta de forma transparente, em vez de inventar con-
teudo. Essa estratégia de controle de persona por meio de instrugdes
de chatbot é fundamental para atender ao requisito de fidelidade
documental: 0 modelo atua como recuperador e sintetizador do
corpus corporativo, ndo como um assistente generalista.

4 Desafios e Licdes Aprendidas

A seguir, sdo apresentados os principais desafios técnicos e as deci-
soes de projeto observados ao longo do desenvolvimento da solugio.
Esses aspectos refletem limitacdes praticas identificadas durante
a implementacgdo e a experimentagdo do chatbot, bem como as
estratégias adotadas para mitig-las. Os itens destacam questdes
relacionadas a recuperacio semantica de informacdes, defini¢do da
estratégia de fragmentacio dos documentos, adaptacéo a evolucdo
dos modelos de linguagem, controle de custos e limites de contexto,
além de mecanismos para garantir a fidelidade das respostas ao
corpus corporativo:

e Lacuna Semantica na Recuperacio. O principal desafio
técnico enfrentado foi exatamente a lacuna seméntica des-
crita na literatura [2]. Nas primeiras versoes do chatbot, per-
guntas situacionais curtas retornavam chunks pouco rele-
vantes, resultando em respostas genéricas ou na ativagio
indevida do fallback de “informagdo néo encontrada”. A ado-
¢éo de HyDE reduziu significativamente esse problema, pois
o texto hipotético gerado pelo proprio modelo de lingua-
gem incorpora vocabulério semelhante ao dos documentos
corporativos;

o Estratégia de Chunking. O tamanho e a sobreposicdo dos

chunks impactam diretamente a qualidade das respostas.

Chunks muito pequenos perdem contexto local e chunks

muito grandes reduzem a precisido da recuperagido. Apos

a experimentacao, chegou-se ao valor de 1.200 caracteres,

com sobreposic¢do de 200 caracteres, o que preserva frases-

chave e borddes completos sem comprometer o recall. A

sobreposicdo é especialmente importante para trechos onde

conceitos fundamentais aparecem no final de um chunk e

sdo desenvolvidos no inicio do préximo;

Selecao Dinamica de Modelo. A API (Application Program-

ming Interface) do Gemini evolui com relativa frequéncia,

BInfelizmente, nio serd possivel apresentar o prompt em decorréncia da
confidencialidade
https://gemini.google.com/app
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Figura 1: Diagrama arquitetural e fluxo de comunicacio de dados do sistema.

podendo desativar modelos ou alterar os nomes dos endpo-
ints. Para tornar a solucdo mais resiliente, foi implementado
um mecanismo de selecdo dindmica de modelo: o chatbot
lista os modelos disponiveis via API e seleciona automatica-
mente o primeiro que suporte o método generateContent,
com fallback para um nome estatico configuravel por meio
de variavel de ambiente. Essa abordagem evitou quebras de
servico durante atualizacdes da API ao longo do desenvolvi-
mento;

Controle de Custos e Limites de Contexto. A API do
Gemini é cobrada por tokens processados. Para controlar cus-
tos e respeitar os limites de contexto, foi implementado um
limitador de caracteres no contexto enviado ao modelo (ma-
ximo de 9.000 caracteres por requisicdo). Quando o conjunto
de chunks ultrapassa esse limite, os chunks sdo truncados
em ordem de relevancia decrescente. Adicionalmente, o his-
torico de conversa é limitado as ultimas cinco mensagens,
suficiente para manter coeréncia em didlogos encadeados
sem comprometer a janela de contexto;

Fidelidade ao Corpus Corporativo. Um risco inerente a
modelos de linguagem de grande escala é a tendéncia de
preencher lacunas de informacdo com conhecimento geral,

mesmo quando instruidos a nio o fazer. O controle foi re-
alizado em duas camadas: i) instrucéo explicita no prompt,
proibindo o uso de conhecimento externo e estabelecendo
um comportamento de declinio transparente na auséncia de
informacéo; e ii) validagéo qualitativa das respostas por usu-
arios especialistas do dominio, que identificavam respostas
“fabricadas” pelo modelo. Essa combinacéo de instrugio e
valida¢do humana mostrou-se mais eficaz do que abordagens
puramente técnicas.

5 Resultados Observados

A avaliacéo do chatbot foi predominantemente qualitativa, realizada
em parceria com usuarios internos da NEOXS TECH durante um
periodo de uso controlado. O processo corporativo de capacitagio
e consulta de materiais ndo contava com qualquer método automa-
tizado, sendo completamente dependente da disponibilidade e da
interacdo direta dos colaboradores com os profissionais mais expe-
rientes da organizacdo. Para mostrar a eficacia e a confiabilidade
da ferramenta diante desse cenario legado, o processo de validagdo
envolveu especialistas seniores em vendas da empresa. Esses profis-
sionais estressaram “estressaram” intencionalmente o modelo por
meio de consultas complexas, ambiguas e situacionais, averiguando
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minuciosamente a acuracia das respostas, a aderéncia as metodo-
logias internas e o comportamento do sistema em cenarios de alta
exigéncia. Os principais resultados observados foram:

e A incorporacido de HyDE resultou em uma melhora percep-
tivel na relevancia dos chunks recuperados para perguntas
situacionais, exatamente o tipo mais comum no contexto
de vendas B2B. Usuarios relataram que as respostas passa-
ram a citar estratégias e termos presentes nos materiais de
treinamento de forma mais precisa e contextualizada;

e O mecanismo de fallback, que permite a limitacao do sis-
tema quando nenhum trecho relevante é encontrado, foi
bem recebido pelos usuarios, que o perceberam como um
sinal de confiabilidade. A experiéncia confirma a literatura
que aponta a transparéncia sobre incertezas como fator de
confianca em sistemas conversacionais [2];

e O suporte ao histérico de conversa permitiu fluxos de di-
alogo mais naturais, em que o usuario podia refinar sua
pergunta com base em respostas anteriores sem precisar
recontextualizar todo o cenario a cada turno. Esse recurso
foi especialmente valorizado em simulagdes de objecdes de
vendas, que frequentemente se desenvolvem em multiplas
etapas.

e O tempo médio de resposta ficou entre 3 e 7 segundos por
consulta, considerado aceitavel pelos usuarios para um chat-
bot de suporte a decisdo, e ndo para uma consulta instantanea.
A laténcia é dominada pela chamada a API do Gemini, com
impacto menor da busca vetorial FAISS, que opera em memé-
ria. A respeito do comportamento do sistema frente a escala,
percebeu-se que, quanto maior o volume de dados inseridos
no corpus, mais demorada e pesada se torna a requisicao. Esse
acréscimo no tempo de resposta e no peso computacional
ocorre por causa da expansdo do espaco de busca vetorial
mapeado em memoria e, prioritariamente, da sobrecarga no
volume de texto recuperado, processado e transmitido no
payload para a API geradora externa, evidenciando um limite
de escala a ser considerado por outras equipes.

6 Conclusao

Neste artigo, relatou-se a experiéncia de desenvolvimento de um
chatbot B2B baseado em RAG para a NEOXS TECH, descrevendo as
decisdes arquiteturais, os desafios enfrentados e as licdes aprendidas.
A principal contribuicéo pratica é a combinacdo de HyDE e MMR
para mitigar a lacuna semantica em corpus corporativo, mostrando
que essa técnica é aplicavel e eficaz em cenarios reais de empresas
de médio porte com documentagio proprietaria.

As licoes aprendidas mais relevantes séo: (i) o controle de persona
por meio de instrucdes de sistema é eficaz, mas exige validagio
humana continua; (ii) a estratégia de chunking deve ser calibrada
empiricamente para cada corpus; (iii) mecanismos de resiliéncia,
como fallback lexical e selecao dindmica de modelo, sdo essenciais
para sistemas em producéo; e (iv) a transparéncia sobre as limitacoes
do sistema aumenta a confianca dos usuérios.

Como trabalho futuro, planeja-se a implementagio de avaliacdo
quantitativa com medidas de RAG, como RAGAS? [1], para men-
surar precision e recall de forma sistematica, além da exploragio

Shttps://www.ragas.io/
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de reranking baseado em cross-encoders para refinar a selecio dos
chunks ap0s a etapa de recuperacéo vetorial. Considerando o im-
pacto direto da ferramenta na rotina dos usuérios, projeta-se expan-
dir a validacio sob a perspectiva de Interagdo Humano-Computador
(IHC). Pretende-se aplicar metodologias de IHC e conduzir estudos
experimentais com usudrios para mensurar o valor centrado no
ser humano, avaliando a eficacia percebida, a usabilidade da inter-
face conversacional e a calibragdo do nivel de confian¢a do usuario
no sistema quando os mecanismos de contingéncia (fallback) sdo
acionados.
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