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Abstract. Higher education institutions deal with complex hierarchical normative documents, a scenario where tradi-
tional Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems suffer from context fragmentation and hallucinations. Further-
more, public data management requires strictly local processing to ensure technological sovereignty. To address these
limitations, this paper proposes and evaluates the Knowledge Graph RAG (KG-RAG) architecture, a hybrid pipeline
applied to the documentary ecosystem of the Federal University of Western Para (UFOPA). The model integrates
an institutional ontology, Contextual Chunking, and query decomposition to isolate administrative boundaries before
response generation, processing a corpus of 11,047 chunks. An empirical evaluation using the RAGAS framework de-
monstrated that the approach outperformed a standard hybrid baseline, achieving gains of 30.1% in Faithfulness and
35.2% in Context Recall. The results provide evidence that retrieval guided by logical relationships mitigates context
loss in deep normatives, ensuring informational accuracy and privacy in closed government environments.
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1. INTRODUCAO

Institui¢oes de ensino superior e 6rgaos publicos lidam diariamente com uma vasta gama de norma-
tivas [Oliveira et al. 2025]. Nesse contexto, garantir acesso agil e preciso a essas informagoes supera
a barreira da “transparéncia passiva’ e promove a transparéncia institucional, que é a base para o
entendimento claro da informagdo pelo usuario [Cappelli et al. 2023]. Além disso, contribui para a
otimizagao dos processos administrativos. No entanto, a recuperagao de informagoes em documentos
institucionais complexos desafia sistemas automatizados de suporte a decisao, mesmo em interfaces
conversacionais aplicadas a ambientes organizacionais praticos [Seabra et al. 2025]. A Geragdo Au-
mentada por Recuperagdo (RAG) [Lewis et al. 2020] padrao (Naive RAG) baseia-se na fragmentacao
e na recuperacao com vetores densos. Para melhorar a precisdo, adota-se o RAG hibrido, que integra
vetores densos (seméanticos) e esparsos (léxicos, como o BM25). Contudo, ambas as abordagens en-
frentam limitagoes em documentos hierarquicos, pois a fragmentacao arbitraria rompe a organizagao
interna e as relagoes logicas originais [Xu et al. 2024]. Essa perda de rastreabilidade nas frontei-
ras administrativas favorece alucinagoes, nas quais os sistemas misturam regras setoriais [Zhu et al.
2025]. Ademais, a dependéncia de Application Programming Interfaces (APIs) externas de Inteligén-
cia Artificial (IA) expoe o ecossistema a vulnerabilidades, exigindo processamento local para garantir
a soberania tecnologica dos dados publicos [Marcacini et al. 2025].

Para mitigar o problema dos chunks isolados e aprimorar a rastreabilidade, este trabalho propoe
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e avalia a arquitetura Knowledge Graph Retrieval-Augmented Generation (KG-RAG)!, um pipeline
hibrido projetado para assegurar a precis@o na recuperagdo de normativas complexas. A solugdo é
aplicada e validada ao ecossistema documental da Universidade Federal do Oeste do Para (UFOPA).
Considerando que os Grafos de Conhecimento fornecem dados estruturados e conhecimento factual
que tornam o raciocinio do sistema mais inteligente e preciso [Fensel et al. 2020], o modelo proposto
diferencia-se do RAG padrao por meio de trés inovagoes técnicas: I) a modelagem de uma Ontologia
Institucional dedicada a estabelecer limites entre Pro-Reitorias, regulamentos e cursos; II) a aplicacao
de uma técnica de enriquecimento de metadados pré-indexagao (Contextual Chunking); I11) a decom-
posigao de consultas (Query Decomposition). A extracdo de subgrafos visa equilibrar a eficicia da
busca com a capacidade de raciocinio do modelo [Li et al. 2025].

Além da contribui¢do técnica na engenharia de recuperagao, o trabalho apresenta experimentos para
avaliar quantitativamente a exatidao das informacgoes geradas. A eficacia da arquitetura proposta é
mensurada por meio do framework RAGAS [Es et al. 2024, visando atestar seu desempenho em
comparagdo a um modelo base (baseline) vetorial tradicional. O intuito dessa avalia¢do experimental
é garantir precisao nas respostas e atestar que a execugao estritamente local atende as exigéncias
de privacidade e seguranca, sem depender de APIs proprietarias. A condugdo dos experimentos
empiricos e a avaliagdo da arquitetura sdo norteadas pelas seguintes Perguntas de Pesquisa (PPs).
PP-1: Qual é o impacto do Contextual Chunking e da decomposi¢ao de consultas na exatidao das
informacoes recuperadas? PP-2: E possivel manter a qualidade das respostas operando o sistema em
uma infraestrutura estritamente local para proteger os dados institucionais?

O restante deste artigo esta organizado como segue. Trabalhos relacionados sao descritos na Segao
2. A Segao 3 detalha os materiais e métodos do estudo. A Segdo 4 apresenta os resultados, suas
avaliagoes e responde as perguntas de pesquisa. Por fim, a Secdo 5 expde as consideracoes finais e
pesquisas futuras.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

0 estudo de [Oliveira et al. 2025] propds e avaliou uma arquitetura hibrida denominada J-KGRAG,
que integra um grafo de conhecimento a um modelo RAG para reduzir o problema de recuperagao
de normas independentes. Os autores concluiram que a expansao baseada em grafo apresentou os
melhores resultados, superando o baseline puramente vetorial, com ganhos significativos na corregao
factual (+75%) e na precisao geral das respostas (+16%). Contudo, nao exploraram modelos de peso
aberto na infraestrutura local para garantir a soberania dos dados publicos, dependendo de APIs
proprietarias (GPT-40), sem avaliar o enriquecimento contextual pré-indexagao.

No trabalho de [Xavier and da Silva Soares 2025] foi proposto um pipeline de recuperagao hibrida,
livre de treinamento, que combina grafos de conhecimento e representagoes vetoriais densas para
otimizar a extragdo de evidéncias em sistemas de perguntas e respostas. Os autores concluiram que o
meétodo hibrido apresentou os melhores resultados, superando, de forma consistente, os desempenhos
isolados em métricas como Recall@10, MRR e nDCG@10. Porém, o trabalho se restringiu a bases de
conhecimento gerais e focou na fase de recuperagao, nao contemplando a fase de geragao de respostas
e sem explorar o potencial dos Large Language Models (LLMs) para a decomposigao de perguntas.

A pesquisa de [Zhu et al. 2025] apresenta o framework KG2RAG, que utiliza grafos de conhecimento
para guiar a expansao de recuperagao e organizar o contexto, com o objetivo de mitigar o problema de
fragmentos isolados e melhorar a coeréncia das respostas geradas. Eles chegaram a conclusao de que
o modelo apresentou vantagens consistentes em relacdo aos métodos RAG tradicionais, melhorando
simultaneamente a precisao da recuperacao e a qualidade da resposta final ao preservar as relagoes
factuais entre os textos. Para avaliar o impacto pratico dessa arquitetura, o desempenho do sistema
proposto serd comparado ao de um modelo baseline de RAG hibrido, baseado exclusivamente na

'Repositério do projeto: https://github.com/celiaysp/KG_RAG.git
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combinacao de recuperagoes vetoriais densas e esparsas.

3. MATERIAIS E METODOS

Para solucionar as limitagoes de fragmentagao e de perda de contexto em documentos institucionais,
este estudo propoe a arquitetura KG-RAG. O modelo consiste em um pipeline de recuperagao hibrida
livre de treinamento, estruturado para operar estritamente em ambiente local, mitigando a depen-
déncia de APIs externas e assegurando a privacidade dos dados publicos. A engenharia da solugao
é orquestrada por meio do framework LangChain, utilizando o servidor Ollama para a inferéncia
local, e baseia sua capacidade de raciocinio 1égico no conhecimento documental injetado dinamica-
mente no prompt. A visdo geral dessa arquitetura é ilustrada na Figura 1, cujo pipeline implementa
o pré-processamento multimodal e a modelagem ontolégica como base estrutural, seguidos pela de-
composicao de consultas para orquestrar a busca hibrida, culminando no reordenamento neuronal e
na geragao controlada de respostas.

Contextual Armazena_mento
in Chunking Out In Vetorial out
unki
Conversdo Remogéo (ChromaDB)
. Markdown " . de Ruidos "
Model Armazenamento
in ode 'ag.em out)—> do Grafo  (ow
Ontologlca (FalkorDB)
Documentos Geragéao de
out PDE In Out FalkorDB i Out Embeddings In
Inicio Fim

Figura. 1. Fluxo de ingestao de dados, modelagem ontolégica e indexagao multimodal.
3.1 Pré-processamento Multimodal e Modelagem Ontologica

A base de conhecimento processada no experimento é constituida por um corpus documental nao
estruturado no formato Portable Document Format (PDF). Para este estudo, foram processados 33
documentos administrativos da UFOPA, incluindo 2 Relatérios de Gestao e 31 Boletins de Servigo
referentes aos anos de 2024 a 2026. Para a divisao estrutural do corpus, empregou-se a estratégia
RecursiveCharacterTextSplitter,configurada com um tamanho de fragmento (chunk size) de 1.500
caracteres e uma sobreposicao (chunk overlap) de 300 caracteres, utilizando quebras hierarquicas
do formato Markdown como delimitadores principais. Esse processo de segmentagao resultou em
11.047 fragmentos (chunks) aptos a etapa de indexagdo. Para preservar a estrutura do documento,
incluindo tabelas e a hierarquia das segoes, os arquivos foram inicialmente convertidos para o formato
Markdown por meio de um processo de extracdo multimodal utilizando a biblioteca pymupdf4llm?
(versdo 1.27.2.3). Em seguida, aplicou-se um processo de limpeza baseado em expressdes regulares
para remover informagoes repetitivas e elementos sem valor seméntico, como cabecalhos e marcas de
paginacao, gerando um texto mais consistente.

Para solucionar o problema dos blocos isolados, implementou-se a técnica de enriquecimento de
metadados denominada Contextual Chunking. Nessa abordagem, cada fragmento foi processado pelo
modelo Gemma 3 (12 bilhoes de parametros), antes de ser indexado. O modelo gerou um cabegalho
hierarquico conciso, com até 15 palavras, que resume o contexto administrativo do trecho e mantém
a conexao com a fonte original (e.g., prefixando o fragmento com a tag [Contexto: Regulamento
de Bolsas de Assisténcia Estudantil da PROGES]), facilitando a rastreabilidade das informagoes. De
forma paralela, o texto limpo foi usado na construcao do grafo de conhecimento por meio da biblioteca
GraphRAG SDK?3, integrada ao banco de dados em grafo FalkorDB*. A arquitetura se destaca pela

2 [nttps://github.com/pymupdf/PyMuPDF] (https://github. com/pymupdf/PyMuPDF)
3 [https://github.com/FalkorDB/GraphRAG-SDK] (https://github.com/FalkorDB/GraphRAG-SDK)
4[https://www.falkordb.com/] (https://www.falkordb.com/)
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utilizagao de uma ontologia institucional especifica, desenvolvida para representar de forma explicita
os diferentes componentes da universidade, incluindo Pré-Reitorias, Regulamentos, Cursos, Matrizes
curriculares e Bolsas/Auxilios. Por meio de relagoes direcionadas, como Gerencia, Regula e Oferece, o
sistema conseguiu mapear conexoes e dependéncias regulatérias entre esses elementos antes de realizar
qualquer etapa de geracao de resposta. A Figura 1 ilustra o pipeline arquitetural completo de pré-
processamento e de indexacao hibrida.

3.2 Decomposicao de Consultas e Orquestragao Hibrida

Na fase de recuperagao, visando a precisao e a redugao de ruidos, o sistema realizou um tratamento
prévio da consulta, como mostra a Figura 2. Nesta etapa, o modelo de linguagem foi instruido via
prompt a decompor a pergunta do usuério em quatro subperguntas independentes, isolando entidades-
chave, como nomes proprios, cargos e siglas, para alimentar os motores de busca.

Busca Vetorial
(Chroma DB)**

Decomposigao Busca Léxica Unificagdo Reordenamento

In out In out | out n m

de Conculta (BM25) T de Fragmentos | Neuronal

Busca de Grafo
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. erguntaco. | ow| -~ Fundamentada s e o b
Usuario (Gemma 3) Auditavel

Inicio Fim

Figura. 2. Arquitetura de inferéncia hibrida com decomposi¢ao de consultas e reordenamento neuronal.

Essas consultas expandidas alimentaram simultaneamente um motor de busca hibrido, procedimento
justificado pela eficiéncia de bancos de dados multimodais em coordenar buscas 1éxicas, vetoriais e
estruturais baseadas em grafos [Xavier and da Silva Soares 2025]. A busca combinada foi estruturada
nos seguintes passos:

Recuperagao Semantica: Executada no banco de dados vetorial ChromaDB, que captura a
similaridade de inten¢ao por meio do modelo de embeddings nomic-embed-text-v2-moe. A vetorizagao
opera em sua dimensionalidade padrao de 768 dimensoes. A escolha justificou-se por sua arquitetura
de pesos abertos,que oferece bom desempenho e baixo custo computacional local. Essa eficiéncia
viabiliza a vetorizagao de textos na infraestrutura local, preservando a privacidade dos dados. Além
disso, a abordagem densa, aliada ao chunking adequado, tem eficicia comprovada em textos longos e
normativos no cenario brasileiro [Justino et al. 2025];

Recuperagao Léxica: Utilizando o algoritmo Best Matching 25 (BM25), instanciado com seus
hiperparametros padrao empiricos (K3 = 1.5 e b = 0.75 ) para a busca de palavras exatas. A
inclusao do BM25 é essencial, pois compensa uma limitagao inerente aos modelos vetoriais densos,
que costumam ter dificuldade com termos muito especificos [Robertson and Zaragoza 2009]. No caso
dos documentos institucionais, o algoritmo atua como um mecanismo direto para localizar ntimeros
de portarias e siglas, informacoes precisas frequentemente perdidas quando o sistema busca apenas
pelo sentido geral;

Recuperacao Estrutural: A biblioteca GraphRAG-SDK (versao 1.3.0) foi utilizada para recu-
perar o contexto das conexoes mapeadas na ontologia. A heuristica de extragdo no grafo baseia-se
no resgate de relacionamentos diretos de primeira ordem (1-hop) a partir das entidades identificadas
na consulta. Essa busca auxilia na resolugao de uma limitagao dos vetores, que encontram assuntos
semelhantes, mas nao percebem a ordem hierarquica nem os vinculos institucionais. O grafo mapeia
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o caminho logico entre regulamentos e departamentos, amarrando as regras organizacionais ao texto
[Edge et al. 2024].

3.3 Reordenamento Neuronal e Geragao Controlada

Apobs a busca paralela, os resultados dos trés indices foram associados diretamente e a duplicagao
foi eliminada por correspondéncia exata. Para refinar esse volume, foi aplicada uma etapa de reor-
denamento (reranking) zero-shot (sem fine-tuning adicional no dominio) utilizando o modelo Cross-
Encoder BAAI/bge-reranker-v2-m3. Diferentemente do Reciprocal Rank Fusion (RRF), focado na
combinac¢ao matematica de posi¢des, o Cross-Encoder processou a pergunta e o texto simultanea-
mente. Essa atengao cruzada avalia a aderéncia seméantica real, garantindo maior precisao contextual.
Embora apresente maior custo computacional, seu uso foi justificado por atuar apenas na triagem
final, restringindo o contexto aos 12 fragmentos mais relevantes. Esse limite (top k=12) foi definido
empiricamente para equilibrar a retencdo de contexto 1til com a capacidade de inferéncia local.

Na fase de geracdo, esse contexto filtrado alimentou o modelo de linguagem conforme as regras
definidas no System Prompt. A principal instrugao foi o principio de Isolamento de Entidades, que
impede a TA de misturar normas ou regras de diferentes setores da universidade. Para mitigar o
risco de alucinagoes, o modelo foi forgado a construir a resposta exclusivamente a partir dos dados
recuperados, ignorando os conhecimentos paramétricos prévios. O prompt possui restrigoes explicitas
e absolutas, instrugoes diretas, como “Responda somente com informagGes presentes no contexto”,
“Nunca invente, suponha, complete ou extrapole informagoes ausentes’. Essa abordagem ancorou a
geragao do texto de forma rigorosa aos fragmentos fornecidos. Além disso, o pipeline exigiu que a
resposta final cite a fonte e a pagina exata do documento utilizado, garantindo a rastreabilidade da
informacgao. Todo o ambiente de desenvolvimento foi estruturado em Python, utilizando o framework
LangChain para orquestrar as etapas do KG-RAG e o servidor Ollama para gerenciar o modelo de
linguagem Gemma 3 (12B). Os experimentos foram executados em um servidor institucional equipado
com uma GPU NVIDIA RTX A5500 (24 GB de VRAM). A infraestrutura de armazenamento seguiu
os requisitos de privacidade com a adogao do banco de dados ChromaDB para armazenar os vetores,
por ser uma solucao leve e capaz de rodar totalmente offline °, e do FalkorDB para armazenar o grafo
de conhecimento, garantindo o processamento rapido das conexoes institucionais no proprio servidor.

3.4 Avaliacdo Experimental

Para comprovar a eficiéncia do KG-RAG em relagdo ao RAG hibrido, foram conduzidos testes com
o framework automatizado RAGAS [Es et al. 2024]. A grande vantagem dessa abordagem é a
capacidade de auditar o sistema em partes, isolando o desempenho da etapa de recuperagao e da
etapa de geracao. Isso traz transparéncia e torna o experimento totalmente reprodutivel [Knollmeyer
et al. 2026]. As perguntas empregadas na avaliagdo foram elaboradas manualmente para espelhar
dividas reais da instituicao. O banco e os testes contém 35 consultas, distribuidas igualmente entre
5 frentes: i) busca de entidades especificas; ii) atribuicdo de competéncias; iii) listagem estrutural;
iv) relagbes hierarquicas; e v) dados quantitativos. Com diferentes niveis de complexidade, o modelo
foi desafiado desde a busca por siglas até o cruzamento de regras. A reprodutibilidade no framework

RAGAS foi garantida por meio de uma temperatura nula.

O desempenho foi mensurado por quatro métricas fundamentais (com escores de 0 a 1) [Es et al.
2024; Knollmeyer et al. 2026]: Fidelidade: calculada como a razao entre as afirmagoes geradas
que séo suportadas pelo contexto e o total de afirmagoes da resposta (avaliadas de forma auténoma
pelo LLM juiz). Relevancia da Resposta: obtida pela similaridade de cosseno entre a pergunta
original e as consultas reversas geradas a partir da resposta. Precisao de Contexto: Utiliza a
meétrica Mean Average Precision (MAP) para avaliar a propor¢ao de fragmentos tteis priorizados nas
primeiras posigoes do ranqueamento. Revocagao de Contexto: Calcula a proporgao de sentengas
da resposta ideais (ground truth) efetivamente recuperadas da base de dados.

Shttps://www.trychroma.com/
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A etapa inicial de preparacao do corpus por meio de expressoes regulares resultou em uma redu-
¢ao de 3,93% em relacao ao volume original, passando de 4.004.553 para 3.847.084 tokens. Como
exemplo pratico, cabegalhos ruidosos (como “Ir para o conteudo”) foram completamente suprimidos
da indexacao. O conjunto de perguntas empregado foi elaborado para refletir as demandas reais de
recuperagao informacional da universidade. Seguindo as diretrizes da literatura sobre a avaliacao de
sistemas baseados em LLMSs, o banco de testes foi estruturado em diferentes niveis de complexidade.
Além de perguntas com respostas diretas, foram inseridas consultas nas quais o modelo é forcado a
cruzar normativas e relacionar dados dispersos. A Tabela I apresenta uma amostra representativa das
perguntas empregadas.

Tabela I.  Amostra das consultas de validagao utilizadas na avaliagdo, categorizadas por intengao de busca.

Categoria / Desafio Exemplo de Pergunta

Busca de Entidade Especifica Qual proé-reitoria cuida das bolsas de assisténcia estudantil?
Atribui¢ao de Competéncia Quem aprova o calendario académico da UFOPA?

Listagem Estrutural Quais sdo os pro-reitores da Ufopa e suas pro-reitorias?
Relagao Hierarquica (Multi-hop)  Qual é a pro-reitoria de pesquisa? Quais sdo as suas diregoes?
Dado Quantitativo Qual o total de recursos extraorcamentarios captados em 20257

A analise dos resultados quantitativos, detalhados na Tabela II e ilustrados graficamente na Figura
3, permite responder diretamente a PP-1: a integracdo do Conteztual Chunking e da ontologia ins-
titucional eleva significativamente a precisao do sistema. A métrica de Fidelidade, que atesta se o
modelo construiu a resposta exclusivamente com fatos presentes nos documentos, subiu de 0,73 no
modelo baseline para 0,95 no KG-RAG, um aumento de 30,1%. Esse resultado evidencia que o grafo
de conhecimento atua como um delimitador 16gico, restringindo as inferéncias do modelo e mitigando
alucinacoes. Em instituicoes publicas, essa confiabilidade é essencial.

Tabela II. Comparativo das métricas de avaliagio (RAGAS) entre a abordagem hibrida padrao e o artefato KG-RAG.

Métrica RAG Hibrido (Padrao) KG-RAG (Proposto) Variagao
Fidelidade 0,73 0,95 +30,1%
Relevancia da Resposta 0,51 0,62 +21,5%
Precisao de Contexto 1,00 1,00 0,0%
Revocagao de Contexto 0,71 0,96 +35,2%

A principal melhoria em relagdo ao RAG hibrido reflete-se na Revocagdo de Contexto, que apresen-
tou um avango expressivo. O desafio da consulta “Quem aprova o calenddrio académico da UFOPA?”
exemplifica bem esse cenario. O modelo baseline recuperou normativas semelhantes, mas misturou as
atribuigoes e forneceu informagoes incompletas. O KG-RAG, por sua vez, utilizou as relagoes de de-
pendéncia mapeadas na ontologia para isolar o setor responsével, resgatando a totalidade do contexto
necessario e solucionando a interferéncia comum em buscas complexas.

Na analise qualitativa, evidenciou-se que o Conteztual Chunking mitigou a perda seméntica comum
no processamento de tabelas. Fragmentos resultantes de quebras de pagina que contém apenas dados
numéricos e linhas isoladas passaram a preservar seu significado por meio da inser¢ao do metadado
gerado pelo LLM. Por exemplo, uma linha que estava solta foi enriquecida com o cabegalho “[Contexto:
Tabela de bolsas de assisténcia estudantil concedidas pela PROGES em 2024] - Auxilio Moradia: 150,
garantindo o vinculo com o regulamento original”. Somado a isso, o algoritmo léxico BM25 demonstrou
sua importancia ao compensar a dificuldade dos embeddings de lidar com correspondéncias exatas,
garantindo o resgate assertivo de siglas importantes como PROGES e PROEN.

Por fim, a PP-2 trata da viabilidade técnica de operar essa arquitetura com seguranga. Os testes
confirmaram o processamento estritamente local. Ao atingir uma fidelidade de 0,95 com um modelo
de pesos abertos do Gemma 3 (12B) em um servidor institucional, o sistema mitiga a necessidade de
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Comparativo de Desempenho: RAG Hibrido vs KG-RAG
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Figura. 3. Comparativo de desempenho das métricas do RAGAS entre o RAG Hibrido e o KG-RAG.

enviar documentos sensiveis para APIs de terceiros. A arquitetura demonstra que é possivel processar
normativas hierdrquicas com precisao, assegurando a soberania tecnologica e a privacidade necesséarias
a gestao de dados publicos.

5. CONCLUSAO

Este trabalho propos e avaliou a arquitetura KG-RAG, um pipeline hibrido de recuperagao de in-
formacgdo projetado para mitigar a fragmentacgao e a perda de contexto em documentos normativos
complexos. Para superar as limitagoes das buscas puramente textuais, a solu¢do uniu a flexibilidade
da busca seméntica & precisao estrutural de uma ontologia institucional. Ao aplicar o modelo no
ecossistema administrativo da UFOPA, a avaliacao evidenciou que é possivel alcangar precisao in-
formacional ao operar o sistema de forma estritamente local, preservando a privacidade dos dados
publicos e a soberania tecnologica da instituicao. Delimitada & amostra avaliada, cujo tamanho de 35
questoes configura uma limitagdo metodologica sujeita a vieses, a integracao da busca em grafo com
o Contextual Chunking apresentou desempenho favoravel em relagdo ao baseline, registrando cresci-
mento de 30,1% na Fidelidade e de 35,2% na Revocacao de Contexto. Adicionalmente, as limitacoes
operacionais do pipeline exigem um esforgo computacional consideravel na indexagao do grafo e elevam
o tempo de inferéncia local.

Apesar dos resultados promissores, a adoc¢ao do pipeline proposto apresenta limita¢oes operacionais
que precisam ser apontadas. A construgao automatizada do grafo exige um esfor¢co computacional con-
siderdvel na etapa de indexacao dos documentos, especialmente na extragao estruturada de entidades
e de relagoes. Adicionalmente, a orquestragao paralela dos multiplos canais de busca aumenta o tempo
de resposta da inferéncia. Essas caracteristicas apontam a necessidade de refinamentos de desempe-
nho antes que seja feita a expansao do modelo. Como melhorias para trabalhos futuros, planeja-se
conduzir um estudo de ablacao para avaliar o impacto individual de cada componente do modelo.
Uma analise formal de sensibilidade de hiperpardmetros, especificamente quanto ao limite de frag-
mentos (top_k), além da expansao da ontologia com novas normativas institucionais. O objetivo final
deste experimento é implementar a arquitetura do modelo em uma interface conversacional completa
e otimizada. Com isso, busca-se transformar o sistema em um instrumento pratico que democratize o
acesso transparente a informagao publica, com rapidez, precisao e seguranga institucional.
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