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Abstract. Research Context: The oil and gas industry relies on extensive and
complex technical documentation, making manual information retrieval slow
and inefficient for engineers and technicians who require quick and reliable
answers for decisions. Scientific and/or Practical Problem: Generalist Large
Language Models (LLMs) often struggle with specialized domains, leading to
inaccuracies, contextual errors (”hallucinations”), and an inability to han-
dle specific technical jargon. Proposed Solution and/or Analysis: This paper
presents "RAG Petrolés”an information system assistant built using Retrieval-
Augmented Generation (RAG) on ”Petrolés”, a collection of Portuguese theses
and dissertations on the topic. It uses the IBM Granite model for embeddings,
FAISS for similarity search, and a combination of the DeepSeek R1 and Mistral
Small 3.2 LLMs to generate and refine answers. Related 1S Theory: The work
is grounded in the Information Processing theory where a Retrieval-Augmented
Generation (RAG) system integrates external knowledge bases with LLMs to
enhance accuracy, contextual relevance of their responses and reduce hallu-
cinations. Research Method: A quantitative and qualitative evaluation was
performed. The system’s performance was tested against a custom dataset of
1500 questions. The evaluation involved a manual analysis of 150 answers
and a broader statistical analysis of all 1500 responses using an ”’LLM-as-a-
Judge” approach combined with Prediction-Powered Inference (PPI) to ensure
robust results. Summary of Results: The proposed system achieved an accuracy
of 88.88% in manual evaluation. The statistical analysis resulted in an accuracy
range from 81.48% to 97.71% within a 95% confidence interval. Outperforming
baseline models and demonstrating superior performance compared to a direct
adaptation of a similar existing framework. Contributions and Impact to IS
area: This research demonstrates the effectiveness of a specialized RAG system



in a technical, non-English domain. It provides a viable architecture for creating
highly accurate, specialized information systems assistants without resorting to
retrain foundational models.

1. Introducao

A industria do petréleo e gis envolve processos altamente complexos, com deman-
das constantes por precisdo, seguranga e eficiéncia embasadas em um grande conheci-
mento técnico registrado em documentos extensos como normas, documentos técnicos,
teses, dissertacOes e artigos cientificos. Embora esses materiais sejam fontes valiosas de
informacao, o acesso manual a dados especificos em meio a milhares de paginas pode ser
um processo lento e ineficiente. Engenheiros e técnicos, que dependem de informagdes
precisas para orientar procedimentos criticos e decisdes operacionais, necessitam de sis-
temas de informacgdo capazes de fornecer respostas rapidas com informacgdes confidveis,
reduzindo o tempo gasto na busca e interpretacdo de conteidos académicos e técnicos.

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial generativa, em especial os modelos de
linguagem de grande escala (LLMs) vem se consolidando como uma abordagem pro-
missora para o tratamento de informacdes, auxilio no entendimento e absor¢do de as-
suntos mais complexos, e execucdo de tarefas textuais, proporcionado, por essas ca-
pacidades, novas formas de interacdo com bases de conhecimento, novas formas de
sistemas de informacgdo, sendo um bom exemplo a criagdo de assistentes inteligentes
(chatbots[Dam et al. 2024]]) que respondem questdes e recuperam informacdes de ma-
neira acessivel e prética.

Apesar de seu potencial, LLMs por serem generalistas, apresentam limitagdes
quando aplicadas a dominios especializados e a dreas técnicas como o dominio do co-
nhecimento técnico e pratico sobre inddstria de Oleo e Gds, foco deste artigo, ou a um
dominio de conhecimentos sobre uma dada regido com datas e eventos como o abordado
por [Sun et al. 2024]]. Nesses casos, LLMs enfrentam desafios relacionados a precisao e
contextualizagcdo das respostas geradas porque os modelos treinados de forma geral ten-
dem a apresentar lacunas de conhecimento quando confrontados com perguntas muito
especificas ou técnicas.

Nesse contexto, a técnica de Retrieval Augmented Generation
(RAG)[Lewis et al. 2021]] vem sendo explorada como uma solugdo vidvel para
contornar essas limitacdes. A técnica consiste em integrar mecanismos de recuperagcao
de informacOes que provenham contextos, trechos, relevantes para a pergunta a ser
respondida a partir de uma base de conhecimento estruturada para que o modelo de
linguagem produza uma resposta, reduzindo a ocorréncia de alucinacdes e aumentando
a precisao contextual. Dessa forma, torna-se possivel adaptar modelos de linguagem
de grande escala a dominios técnicos, aproximando suas respostas do conhecimento
necessario para apoiar praticas profissionais.

Neste artigo, € apresentado o RAG Petrolés, um sistema que combina a técnica
de Retrieval-Augmented Generation [Lewis et al. 2021]] com o corpus especializado em
6leo e gas em portugués Petrolés [[Cordeiro 2020]], que abrange o conhecimento técnico e
pratico da indistria de 6leo e gas. O sistema foi desenvolvido a partir da segmentacao
do corpus em unidades menores, geracdo de representagdes numéricas (embeddings)
por meio de um modelo otimizado para o portugués (Granite [Awasthy et al. 2025]]),



indexacdo utilizando o FAISS e da geracdo de respostas por meio da combinacdo de mo-
delos de linguagem de grande escala, especificamente o DeepSeek R1 [et al. 2025a] e o
Mistral Small 3.2 [Mistral Al 2025]].

O objetivo deste estudo € propor, implementar e avaliar um sistema de informagao
assistente especializado no dominio de 6leo e gds, capaz de fornecer respostas preci-
sas, contextualizadas e semanticamente adequadas a partir de um corpus técnico em por-
tugués. Busca-se, com isso, demonstrar que a adocao de uma abordagem baseada em
Retrieval-Augmented Generation, aliada a modelos de linguagem generalistas, € capaz de
reduzir inconsisténcias e alucinagdes sobre um dominio especifico, superando o desempe-
nho do uso direto de LLMs generalistas e de abordagens similares descritas na literatura.

Como parte do processo de avaliagdo e teste do sistema, detalhado na sec¢aod] se
fez necessario o desenvolvimento de um dataset de perguntas e respostas, para isso foram
elaboradas manualmente um conjunto de 45 perguntas sobre o conhecimento presente no
Petrolés que foi expandido a um total de 1500 perguntas com o uso de Gemma 3, um
Large Language Model, o que resultou em um bom e extenso dataset de perguntas no
dominio de 6leo e gas.

A estrutura deste artigo estd organizada da seguinte forma: a sec¢io[2]apresenta os
conceitos fundamentais sobre RAGs e o corpus Petrolés. A sec¢do [3|detalha a arquitetura
e o fluxo de trabalho do sistema RAG Petrolés. A seccao {4 descreve a metodologia expe-
rimental, incluindo a criagdo do dataset e os métodos de avaliacdo. A secgdo [5)apresenta
e analisa os resultados quantitativos e qualitativos obtidos. Por fim, a sec¢do [6| conclui o
trabalho, sumarizando as principais descobertas.

2. RAGsSs e Petrolés

A constru¢do de um sistema de informacdo assistente especializado em um dominio
técnico exige uma compreensado clara das bases conceituais que sustentam a solu¢do pro-
posta. Nesta seccdo, sdo apresentados os elementos fundamentais que embasam o desen-
volvimento do sistema: a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG), utilizada
para mitigar lacunas de conhecimentos e alucina¢des dos modelos de LLM; e o corpus
Petrolés, que constitui a base de conhecimento adotada neste estudo para prover ao assis-
tente sua especializac@o na industria de petrdleo e gas.

2.1. RAGs

A fim de implementar de forma adequada e adaptada a técnica de Retrieval-Augmented-
Generation [Lewis et al. 2021]], objetivando maximizar os beneficios de menor alucinagdo
e inferéncias mais factuais e interpretaveis [Lewis et al. 2021]], foram analisadas algumas
abordagens para a construcdo de assistentes especializados, que também utilizem RAG
para seu objetivo de contornar as limitacdes de LLMs genéricas ao lidar com jargdes e
conhecimentos muito particulares de uma area.

Uma das abordagens encontradas foi a "Bailicai”[Long et al. 2024], que para re-
solver o problema da implementacao de um assistente baseado em LLM e RAG espe-
cializado em um dominio médico de diagndsticos, propde um framework especifico ao
dominio composto de 4 principais médulos. O primeiro sendo responsdvel por identificar
se ha ou ndo a necessidade de conhecimento externo para a query; O segundo responsavel
por decompor a query em um grafo direcionado aciclico de tarefas a serem executadas



pelo médico em um diagndstico; O terceiro responsdvel por, caso necessario, resgatar os
documentos relevantes no repositdrio e os rankear (parte em que realmente é implemen-
tado o retrieval); E por fim o quarto médulo em que a resposta é formulada integrando
as informagdes resgatadas anteriormente das bases médicas para enriquecer as respostas
e reduzir alucinacgdes e ruidos.

Outra técnica, conhecida como Retrieval Augmented Fine Tuning (RAFT)
[Zhang et al. 2024]] sugere um ajuste fino do modelo para que aprenda a responder per-
guntas de um dominio especifico consultando materiais externos. Durante esse treina-
mento o modelo € exposto tanto a documentos relevantes quanto “distratores”, documen-
tos irrelevantes, com o intuito de “ensinar” o modelo a ignorar informac¢des ndo relevantes
e citar a fonte correta da resposta.

[Sun et al. 2024] cria um sistema de informacdo assistente especializado em
dominios especificos usando a técnica RAG. O sistema foi projetado para responder a
perguntas sobre a Universidade Carnegie Mellon e a cidade de Pittsburgh, e sua estrutura
se baseou na coleta de mais de 1.800 sub paginas da web, 7 PDFs e 16 tabelas relacio-
nadas a esses topicos. Os pesquisadores usaram uma combinacio de anotacdo manual e
automadtica para gerar 1.467 pares de perguntas e respostas para treinar e avaliar o sistema.
Para materializar esse sistema, foi feito um pipeline de RAG que integra dois retrievers
BM25[Chen and Wiseman 2023]] e FAISS[Douze et al. 2025]] utilizando all-MiniLM-L6-
v2 [Wang et al. 2020] para embedding, com um modulo re-ranker que recebe os trechos
resgatados para reordenar e evitar informacdes pouco relevantes entre os documentos re-
cuperados por eles, e como LLM usado para a geragdo das respostas foi escolhido o
Mistral 7B [Jiang et al. 2023]]. Os resultados mostraram que o sistema RAG superou sig-
nificativamente uma linha de base sem RAG, especialmente em consultas complexas e
sensiveis ao tempo.

Assim, embora a técnica RAFT [Zhang et al. 2024]] apresente resultados promis-
sores ao adaptar modelos de linguagem a dominios especificos, sua aplicacdo exige
um processo de treinamento supervisionado extenso. Etapa essa que requer recursos
computacionais significativos, especialmente GPUs com alta capacidade de memoria,
o que excede as limitacdes de hardware do laboratério em que este trabalho foi desen-
volvido. Além disso, por depender de treinamento, o RAFT vai além do escopo pro-
posto, que busca avaliar abordagens viaveis sem re-treinar modelos de base e com foco
na reutilizagdo de LLMs ja disponiveis. De forma semelhante, o framework Bailicai
[Long et al. 2024]], embora apresente uma arquitetura modular avancada, foi projetado
especificamente para fluxos diagnésticos médicos, baseados em grafos de tarefas e etapas
hierarquizadas, o que ndo se ajusta a natureza aberta e textual das consultas no dominio
do petrdleo e gés.

Logo se destaca entre essas o trabalho desenvolvido por [Sun et al. 2024]] devido
a semelhancga ao problema abordado neste trabalho, focando na constru¢cao um sistema
de informacao assistente com o conhecimento de um corpus técnico especializado utili-
zando RAG e uma LLM genérica, sem requerer extensivo treinamento do modelo como a
abordagem usada em RAFT [Zhang et al. 2024] e sem ter que lidar com a construcao de
frameworks e mddulos especificos para a tarefa a ser melhorada, tal como a abordagem
usada no “Bailicai”’[Long et al. 2024]] para a tarefa de diagnéstico médico. Outra van-
tagem dessa abordagem para as demais ¢ manter a generalidade do assistente enquanto



obtém um bom desempenho sob o dominio de interesse.

Por esses motivos foi optado neste trabalho, a fim de obter um bom sistema re-
feréncia para comparacao, fazer uma adaptagdo do sistema descrito por [Sun et al. 2024
ao dominio de 6leo e gas, utilizando do mesmo corpus de nossa abordagem e ajustando
hiperparametros de pré-processamento (como chunk-size e overlap) iguais aos utilizados
pela proposta deste artigo. Adaptacdo essa que serd melhor descrita quando relevante.

2.2. Petrolés

A fim de construirmos o assistente especializado no dominio técnico da inddstria do
petroleo e gés foi necessdrio usar uma base ampla de conhecimento confidvel e represen-
tativo do dominio. Embora fosse possivel construir um novo corpus textual sobre o tema
do zero, a fim de ndo fugir do escopo principal de desenvolver um sistema de Retrieval-
Augmented Generation (RAG), buscou-se uma base de dados ja existente e estabelecida.
Para esse propdsito foi utilizado o Petrol€s [Cordeiro 2020], um corpus publico formado
por teses e dissertacoes em portugués, no dominio de 6leo e gés, disponibilizado publica-
mente em https://www.petroles.ica.ele.puc-rio.br.

z

O Petrolés € um corpus textual obtido através da compilacdo de teses e
dissertacdes relacionadas a drea de petroleo e gds da Biblioteca Digital Brasileira de Teses
e Dissertagdes através de uma sele¢do feita aplicando técnicas de aprendizado de maquina
para filtrar os documentos mais relevantes ao dominio. Assim, foi construido esse corpus
que contém cerca de 6 milhdes de sentengas e 74,4 milhdes de fokens [Cordeiro 2020].

Durante o pré-processamento do Petrolés foram adotadas medidas para remover
ruidos comuns quando hé a extracdo de texto de um PDF, o que resultou na remog¢ao das
quebras de pagina, formatacdes nao textuais e sequéncias numéricas objetivando remover
ruidos como a numeragao das paginas e de se¢des dentro de um artigo. A remocgdo de
dados numéricos do corpus contribuiu para a geracdo de um corpus mais uniforme, porém
também provocou a perda de diversos dados numéricos relevantes dos documentos, o que
acaba sendo um problema para o sistema de informacao assistente.

3. O RAG Petrolés

Esta seccdo detalha a arquitetura e o processo de implementagdo do sistema RAG Pe-
trolés. O objetivo € detalhar como a técnica RAG foi adaptada a partir do trabalho de
[Sun et al. 2024]] para a constru¢dao do sistema de informacao assistente para o dominio
especifico do Petrolés.

Esta secdo foca ainda a descricdo em duas etapas fundamentais para desenvovi-
mento da abordagem proposta neste trabalho: o processo de criacdo do banco de vetores
a partir do corpus Petrolés; e o fluxo operacional do sistema que explica como uma per-
gunta do usudrio € processada, desde a recuperacao dos contextos relevantes até a geracao
da resposta final pela combina¢do de LLMs.

3.1. Criacao do banco de vetores

Com base no framework desenvolvido em [Sun et al. 2024], o corpus utilizado foi divi-
dido em chunks menores utilizando uma funcionalidade disponibilizada pela biblioteca
LangChain [Chase et al. 2022] para partir um grande texto em pedagos menores tentando
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preservar a logica natural com base em uma hierarquia de separadores (pardgrafos, frases,
palavras e caracteres). Isso foi feito a fim de transformar o grande corpus em pequenos
trechos de tamanho préximo a 1024 caracteres, tornando assim o corpus manejavel para o
processamento e uso com os modelos disponiveis no mercado atual, ja que caso contrario,
pelo grande tamanho do corpus nao seria possivel o encaixe nas janelas de contexto dos
modelos. A fim de garantir uma menor perda de informacdes nesse processo de divisao,
também foi definida uma sobreposi¢cao no tamanho de 250 caracteres, dando uma maior
margem para a funcao de divisdo poder preservar pedagos maiores.

Esses trechos (chunks) resultantes sao processados por um modelo de embedding,
sendo o escolhido nesse projeto o IBM Granite Embedding [Awasthy et al. 2025] com
278 milhdes de parametros por ter sido o que melhor lidou, entre as op¢oes disponiveis,
com os textos em portugués brasileiro e o jargdo utilizado no dominio. Esse modelo
¢ responsavel por mapear o texto do trecho a uma representacdo numérica vetorial de
dimensionalidade menor, mais densa, que mantenha um significado semantico, facilitando
a compreensdo de relagdes entre textos, sendo essa representacdo vetorial (embedding)
que posteriormente serd utilizada para calcular similaridades semanticas entre os trechos.

Os embeddings gerados s@o utilizados para indexar os trechos no
FAISS[Douze et al. 2025], uma biblioteca de cdédigo aberto para armazenamento e
busca eficiente de similaridade em conjuntos de vetores de alta dimensionalidade (em
nosso caso o banco de embeddings) baseando-se no algoritmo de Approximate Nearest
Neighbors [Fu et al. 2025] e clustering desses vetores [Dong et al. 2011]], otimizando
esse processo com o uso de GPU[Johnson et al. 2017] e estruturas de indexagdo que
tiram proveito de quantizacdo[Guo et al. 2020]] e Hierarchical Navigable Small World
[Malkov and Yashunin 2018].  Isso resulta em um retriever (recuperador) FAISS
[Douze et al. 2025]] construido com os chunks (trechos) do petrolés que nos possibilita
buscar e recuperar rapidamente trechos semanticamente similares a outro, de grande
utilidade no workflow do RAG.

3.2. Worflow do RAG

Como podemos ver na figura[l] o sistema inicialmente faz uma busca, utilizando o retri-
ever previamente construido, dos trechos do Petrolés com semantica mais proxima a da
pergunta feita pelo usuario. Apos isso, € passado a LLM a pergunta do usudrio e os top-k
trechos mais relacionados a pergunta obtidos pela pesquisa (neste trabalho, k=5) através
de um prompt elaborado de forma a permitir e incentivar o uso do conhecimento prévio
da LLM combinado aos trechos recuperados, se restringir a esse contexto, gerar respostas
claras e amigdveis em portugués e se limitar em relagdo a numeros (devido a auséncia no
petrolés dos dados numéricos). A resposta dessa LLM € entdo apresentada ao usudrio,
sendo a saida do sistema.

O prompt base referido, no qual o sistema insere os trechos resgatados e a pergunta
do usuario a ser respondida esta disponivel no Apéndice

Por ter se mostrado um modelo adequado a tarefa, a LLM escolhida para ge-
rar a resposta ao usudrio foi o DeepSeek R1 [et al. 2025a] devido a sua capacidade de
raciocinio, paradigma esse que “permite LLLMs a imitar complexos processos de pensa-
mento humano, como busca em drvore e pensamento reflexivo” [Xu et al. 2025]]. Porém,
para contornar um problema ocasional dessa LLM, relatado no artigo do DeepSeek R1,
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Figura 1. Workflow do RAG desenvolvido

de mistura de linguagens especialmente quando trabalhando em linguagens diferentes de
chinés e inglés, foi utilizado um segundo modelo Mistral Small 3.2 [Mistral Al 2025,
que recebe a resposta obtida do DeepSeek em um prompt com ordens para corrigir erros
ortograficos, mistura de linguagens e traduzir para portugués caso necessario, gerando a
resposta final apresentada ao usudrio. Essa mistura de linguagens descrita acima pode ser
observada no exemplo de resposta gerada sem o uso do segundo modelo para correcao
presente na tabela|[l]

Pergunta: Como podemos classificar igni¢cdo de uma combustao polimérica?
Resposta DeepSeek R1: A ignicido de uma combustdo polimérica pode ser classificada considerando seve-
ral aspects:

1. Tipo de Ignicao:
+ Ignicdo Espontinea: Acontece quando a liberacio de 4 & durante a decomposicio do

polimero € suficiente para atingir a temperatura de autoignicao, mantendo a combustao
sem uma fonte externa de calor.

* Ignicdo nao Espontinea: Requer uma fonte externa de calor ou chama, como um bico
de Bunsen, para iniciar o processo.

Tabela 1. Mistura de linguagens feita pelo melelo DeepSeek R1

Isso resulta em um sistema que aplica Retrieval-Augmented-Generation
[Lewis et al. 2021]] em uma implementacao similar a proposta por [Sun et al. 2024]]. En-
tretanto, apresenta diferencas notaveis em relacao a esses trabalhos. Entre elas, destaca-se
o uso reduzido da ferramenta Langchain [[Chase et al. 2022]], o que contribui para maior
escalabilidade. Além disso, o sistema faz uso de modelos mais recentes, que incorporam
técnicas avancadas de treinamento e otimiza¢do como o uso de reasoning [Xu et al. 2025]]
feito pelo modelo de LLM escolhido para gerar as respostas, o que se alia ao modelo de
emebedding mais atual e otimizado a linguagem utilizado para retrieval em no sistema,
resultando em um fornecimento ao modelo de informacdes relevantes mais frequente-
mente.

A fins de comparacdo, também foi implementado sob os mesmos chunks
de aproximadamente 1024 caracteres com overlap de 250 caracteres, o pipeline



(workflow) descrito em [Sun et al. 2024] utilizando dois métodos de retrieval, FAISS
[Douze et al. 2025]], utilizando all-MiniLM-L6-v2 [Wang et al. 2020] para embedding,
objetivando uma rapida busca sob um grande volume de documentos sacrificando al-
guma acurécia, e BM25 [[Chen and Wiseman 2023]] objetivando compensar essa perda de
acurécia e melhorar a precisao dos documentos resgatados. Esses documentos resgatados
sdo entdo passados por um moédulo de re-ranking a fim de minimizar a perda de perfor-
mance do RAG vinda de documentos ndo relacionados estarem sendo passados a LLM e
enfim sdo entrada do modelo de LLM escolhido (Mistral 7B [Jiang et al. 2023|]) através
de um prompt elaborado para gerar a resposta da pergunta. Resultando em um assistente
especializado no nosso dominio, construido em uma adaptacdo do sistema proposto por
[Sun et al. 2024] que sera utilizado como uma referéncia de comparacio neste artigo.

4. Metodologia de experimentacao

Para avaliar o sistema de forma similar ao uso comum imaginado (question-answering de
perguntas sobre a drea de petréleo e gés), foi elaborado sobre o dominio do petrolés um
dataset de 1500 pares de perguntas e trechos do corpus que as originaram. Essas pergun-
tas foram entdo respondidas pelo sistema de RAG proposto, caracterizado pela resposta
baseada em um contexto resgatado pelo FAISS, gerada pelo DeepSeek R1[et al. 2025a] e
traduzida pelo Mistral Small 3.2[Mistral AI 2025]] e por outras trés abordagens, utilizadas
para comparacao:

a) uso da LLM DeepSeek R1 14B[et al. 2025a] com o auxilio do modelo Mistral
Small 3.2 [Mistral AL 2025]] sem o uso de RAG (DeepSeek R1 + Mistral);

b) uso da LLM Mistral 7B [Jiang et al. 2023]] sem o uso de RAG (Mistral 7B);

c) uso de RAG seguindo a metodologia proposta em [Sun et al. 2024], com um pi-
peline desenvolvido com [Chase et al. 2022]], composto por dois retrievers: FAISS utili-
zando All-MiniLM-L6-v2[Wang et al. 2020] para geracdo dos embeddings e BM25, res-
ponsaveis por fornecer um contexto a LLM Mistral 7B [Jiang et al. 2023](Mistral 7B com
retrieval FAISS + BM25).

As respostas fornecidas pelas diferentes abordagens foram avaliadas, e realizou-
se uma comparacao quantitativa e qualitativa sob elas. E Importante destacar que os
resultados dos experimentos devem trazer respostas para trés questionamentos principais:

* Quanto conhecimento o sistema final demonstra sobre o corpus de dominio es-
pecifico?

* Como se compara com as abordagens baseline, sem o uso de RAG?

* Como se compara com a adaptacdo direta do trabalho de [Sun et al. 2024]], dadas
as similaridades dos problemas e abordagens?

A geracao das perguntas e respostas para todas as 1500 questdes seria um processo
muito laboroso e impraticdvel no contexto em que foi realizado este trabalho. Para con-
tornar esse problema, foi elaborada uma metodologia semi-automadtica para constru¢ao
do dataset e para a avaliacdo das respostas dadas pelas diferentes abordagens. As duas
subsecdes seguintes explicam como o dataset de perguntas foi elaborado e como as res-
postas das diferentes abordagens foi avaliada semi-automaticamente.



4.1. Obtencao do Dataset de Perguntas

Inicialmente foram elaboradas manualmente 50 perguntas que foram pareadas com tre-
chos do Petrolés que contém sua resposta. A partir dessas perguntas iniciais, foi utilizado
o modelo Gemma 3 [et al. 2025b], em sua variac@o de 7 bilhdes de parametros, para gerar
as demais 1450 perguntas. Esse processo foi realizado através de prompts contendo um
trecho selecionado aleatoriamente do petrolés, acompanhado de seu trecho antecedente
e subsequente (a fim de evitar problemas com contextos interrompidos pela divisdao de
chunks), 3 exemplos das perguntas anteriormente desenvolvidas e a instru¢do para ela-
borar, sobre o trecho do corpus selecionado, uma nova questdo. Dentre essas intrugdes
estavam observagdes para se manter o nivel de dificuldade e estrutura similar aos exem-
plos passados (compondo entdo uma aplicacdo de few-shot-prompting [et al. 2020]).

Esse prompt também possui guias para a elaboracdo de perguntas a fim de con-
tornar os problemas do corpus em que estamos trabalhando, como ignorar anotagdes de
formatacgao, apenas elaborar questdes que possam ser respondidas com o trecho passado
e ndo formular questdes relacionadas a nimeros especificos, ja que o corpus ndao possui
dados numéricos. Assim foi construido um dataset de 1500 perguntas contendo para cada
pergunta os trechos que originaram a mesma e que consequentemente devem conter sua
resposta.

4.2. Avaliacao das Respostas

Como mencionado anteriormente, a avaliacdo manual das respostas obtidas pelas 4 abor-
dagens para todas as 1500 perguntas do dataset foi impraticavel. Para simplificar esse
processo, foi adotada uma metodologia de avaliacdo realizada em trés etapas complemen-
tares:

A primeira etapa envolve a avaliacdo manual [Yu et al. 2025] das respostas de
um subconjunto de 150 perguntas por cada modelo. As respostas de cada modelo para
essas perguntas foram corrigidas manualmente por um ser humano e classificadas como
corretas ou incorretas com base nos seguintes critérios:

* Verificacao de fatos: Respostas com informagdes incorretas sdo consideradas
inteiramente incorretas.

* Coeréncia com a pergunta: Respostas que ndo abordam diretamente a pergunta
sdo consideradas incorretas.

» Adesao a linguagem: Respostas que desviam da linguagem utilizada (em nosso
caso, Portugués) sao consideradas incorretas.

* Erros ortograficos e gramaticais: Respostas com erros significativos de lingua-
gem ou que dificultem a compreensdo do usudrio sdo consideradas incorretas.

* Completude da resposta: Respostas que ndo fornecem todas as informacdes ne-
cessarias ou deixam lacunas significativas sao consideradas incorretas.

* Clareza e concisao: Respostas prolixas ou dificeis de entender sdo consideradas
incorretas.

» Relevancia da informacao: Respostas que incluem informagdes irrelevantes ou
desnecessdrias sao consideradas incorretas.

Cabe destacar que somente se a resposta for enquadrada como correta por todos
os critérios que ela é considerada correta para o computo da métrica de avaliagc@o, no caso
deste trabalho, a acuracia.



A segunda etapa envolve a avaliacdo de todas as respostas de cada modelo para
as 1500 perguntas usando uma abordagem na qual se usa uma LLM como verificador da
correcdo das respostas. Essa abordagem € conhecida como a técnica de LLM-as-a-Judge
[Gu et al. 2025]]. Neste trabalho as respostas foram avaliadas pelo modelo de lingua-
gem Llama 3.3 24B[Meta Platforms, Inc. 2025]] utilizando, para melhor desempenho do
modelo, few-shot-prompting [et al. 2020] (provendo no prompt 3 exemplos de respostas
corretas e 2 exemplos de incorretas) e o trecho do petrolés que originou a pergunta (e
consequentemente terd a informacgdo da resposta correta).

A terceira etapa envolve o uso da técnica de Prediction-Powered Inference
(PPI)[Angelopoulos et al. 2023]].  Ela utiliza as avaliacdes feitas pela LLM para a
aplicacdo de uma estrutura estatistica que permite combinar um pequeno conjunto de
dados rotulados de alta qualidade (como o nosso conjunto de dados avaliados manual-
mente), chamada de gold-standard, a um conjunto de dados ndo rotulados acompanhados
de previsdes de um modelo de aprendizado de maquina (como as questdes corrigidas
apenas pelo LLM-as-a-Judge) a fim de construir intervalos de confianca estatisticamente
véalidos mas com menor margem de erro quando comparado ao intervalo baseado somente
no conjunto rotulado. Para fazer isso, o PPI utiliza um rectifier (retificador) que mede o
erro sistemdtico das previsdes (providas pela LLM de correcao de questdes) em relagao
aos dados reais. Esse retificador é estimado a partir do pequeno conjunto de dados ro-
tulados de alta qualidade comparando o dado confidvel e sua previsao atribuida e entao
€ utilizado para corrigir o viés dos resultados obtidos com base apenas nas corre¢oes do
LLM.

Dessa forma, foi possivel fazer uma avaliagdo quantitativa adequada dentro das
limitagGes de recursos disponiveis.

5. Resultados e analise

Nesta sec¢do, sao apresentados e analisados os resultados obtidos da aplicagdo da meto-
dologia descrita acima. A anélise inicia-se pelo subset de perguntas avaliadas manual-
mente e, em seguida, é expandida ao resultado obstido com o uso do Prediction Powe-
red Inference[Angelopoulos et al. 2023]]. Essa analise inicial € entdo seguida por uma
avaliacdo detalhada dos resultados, respondendo as perguntas de pesquisa levantadas an-
teriormente e fazendo observagdes qualitativas sobre as respostas dos sistemas analisados.

5.1. Avaliacao Manual

A Tabela[2]apresenta o nimero de respostas corretas de cada abordagem das 150 perguntas
selecionadas para correcdo manual e a respectiva acuracia.

Abordagem Respostas Corretas | Acuracia (%)
Mistral 7B 83 54.25
Mistral 7B com retrieval 92 60.13
FAISS + BM25 (Sun)

DeepSeek R1 + Mistral 96 62.75
DeepSeek R1 + Mistral com 136 88.89
retrieval FAISS (RAG Pe-

trolés)

Tabela 2. Desempenho das abordagens - Avaliacao manual



Observando os resultados € possivel notar que o sistema RAG Petrolés teve uma
performance consideravelmente superior aos demais comparados. Destaca-se principal-
mente a diferenca entre a abordagem proposta em [Sun et al. 2024]] e o RAG Petrolés.
Essa diferenca, entretanto, provavelmente é fundada e agravada pela desigualdade en-
tre os modelos base (Mistral 7B e DeepSeek R1 + Mistral) resultado de fatores como a
diferenca no treinamento, quantidade de parametros e capacidade de reasoning presente
no DeepSeek R1.

Algo que também deve ser levado em consideracdao é o modelo de embedding
utilizado. Nesse quesito a abordagem de [Sun et al. 2024]], por utilizar um modelo sem
grande enfoque em suporte de multiplas linguas entra em desvantagem em uma base de
conhecimento em portugués. Fazendo com que resgate trechos relevantes menos consis-
tentemente, apesar do uso de BM25[Chen and Wiseman 2023] adicional.

5.2. PPI - Prediction Powered Inference

A Tabela[3|apresenta a acurécia alcancada e o correspondente intervalo de confianga com
grau de 95% na avaliacdo das respostas das 1500 perguntas de cada modelo.

Sistema avaliado Acuracia (%) com [Cyso,
Mistral 7B 44.81 (31.71 - 57.73)
Mistral 7B com retrieval 62.99 (50.63 - 74.89)
FAISS + BM25 (Sun)
DeepSeek R1 + Mistral 64.94 (48.63 - 73.27)
DeepSeek R1 + Mistral com 90.74 (81.48 - 97.71)
retrieval FAISS (RAG Pe-
trolés)

Tabela 3. Desempenho dos sistemas - Avaliagao PPI

Como descrito anteriormente, o uso da estrutura estatistica Prediction Powered
Inference [Angelopoulos et al. 2023|] foi motivado a obter um intervalo de confianga com
menor margem de erro e certificar que nao teriamos obtido apenas uma amostragem en-
viezada em meio as 1500 perguntas por exemplo.

A partir deses resultados € possivel observar que ha uma interseccao entre os inter-
valos de confianca das abordagens Mistral 7B, Sun e DeepSeek R1 + Mistral; indicando
que sdo estatisticamente equivalentes. Ja em relagcdo ao RAG Petrolés, o limite inferior
do seu intervalo de confianca é superior ao limite superior dos intervalos das demais abor-
dagens, sugerindo assim que o RAG Petrolés apresentou desempenho estatisticamente
superior nesse conjunto de testes.

Além disso, com esse intervalo de confian¢a podemos ver uma grande similari-
dade na acurdcia do sistema proposto em [Sun et al. 2024] e o uso apenas do DeepSeek R1
14B (sem uso de Retrieval-Augmented-Generation) com Mistral Small 3.2 para tradugdo
e coeréncia linguistica. Isso se deve principalmente ao modelo utilizado para a geragcao
das respostas, se tratando de um modelo maior (em quantidade de parametros), capaz de
reasoning e treinado em uma base diferente de conhecimento.

5.3. Analise
Os resultados reportados possibilitam responder as questoes de pesquisa formuladas na
secdo [}



* Qual o nivel de conhecimento do sistema final sobre o corpus de dominio
especifico? O sistema final demonstrou um conhecimento significativo sobre o
corpus Petrol€s, apresentando uma acurdcia média na faixa de 90%.

* Como ele se compara com o baseline, sem o uso de Retrieval-Augmented Ge-
neration? O uso do RAG proporcionou um ganho de desempenho ao sistema
em comparacdo com o uso direto do modelo, indo de 96 questdes acertadas a
136 questdes acertadas (um aumento percentual de 29%). Fazendo uso de mais
conhecimentos e termos especificos, além de apresentar menos alucinacoes.

* Como ele se compara com a adaptacao direta do trabalho de [Sun et al. 2024],
dadas as similaridades dos problemas? Apesar das similaridades dos proble-
mas e das solucdes apresentadas, a abordagem desenvolvida neste trabalho obteve
um desempenho significativamente superior, um aumento percentual de 32%, ao
da abordagem que segue estritamente o trabalho de [Sun et al. 2024]].

Essa grande diferenca € possivelmente decorrente da desigualdade nos mode-
los de LLM utilizados como base, o que pode ser visto na diferenca de acurécia en-
tre os dois sistemas sem retrieval (Mistral 7B e DeepSeek R1 + Mistral). Além dessa
diferenca, o retrieval do RAG na implementacdo proposta utiliza um modelo de em-
bedding mais avangado e adequado a lingua portuguesa, algo que nao foi enfrentado na
implementagdo de [Sun et al. 2024] e fez com que o contexto fornecido ao modelo fre-
quentemente possuisse mais informagdes relevantes e evitou que informagdes desconexas
ao problema a ser resolvido fossem fornecidas a LLM.

Além das métricas quantitativas, foram observadas tendéncias e comportamen-
tos nas respostas que, embora ndo mensurdveis numericamente, sao cruciais para a
implementagdo de assistentes com propoésitos semelhantes.

Uma diferenca notdvel reside no tempo de inferéncia entre os modelos Mistral
7B[Jiang et al. 2023]] e DeepSeek R1 14B[et al. 2025a], especialmente na etapa de reaso-
ning, na qual uma linha de pensamento € estabelecida antes da resposta final. Enquanto o
Mistral infere uma resposta em aproximadamente 5 segundos, o DeepSeek, em conjunto
com o Mistral para corre¢do de erros de linguagem, leva cerca de 30 segundos para a
mesma tarefa.

H4 também uma distin¢do clara no formato das respostas. Os sistemas baseados
no DeepSeek R1 frequentemente produzem saidas formatadas em Markdown, utilizando
negrito para termos relevantes e topicos para organizar a informacdo. Em contraste, os
sistemas baseados no Mistral tendem a gerar textos simples e corridos. Essa diferenca
pode ser notada no exemplo presente no [}



Pergunta: Quais componentes foram adicionados ao meio mineral para a produgdo de
PHAs, além do glicerol e do NH4?
Resposta DeepSeek R1: Os seguintes componentes foram adicionados ao meio mineral
para a produgdo de PHAs além do glicerol e do NH4":

e Fosfatos: Na,HPO,, KH,PO,

* Minerais: MgSO,, CaCl,

* Citrato férrico amoniacal

* Solucao de elementos tracos: H3;BO; (boro), CoCl; (cobalto), ZnSO, (zinc),

MnCl;, (manganés), NaMoO, (molibdénio), NiCls (nickel), CuSO, (cobre)

Estes componentes fornecem os nutrientes essenciais para o cultivo bacteriano e a sintese
de PHAs.
Resposta Mistral: Além do glicerol e do NH,, o meio mineral utilizado na producao de
PHASs também contém sais de sodio, potdssio, magnésio, cdlcio, ferro amoniacal, borio,
cobalto, zinco, manganés, molibdénio, niquel, cobre, aluminio e um meio mineral de
Bushnell-Haas.

Tabela 4. Comparacao entre as respostas dos modelos DeepSeek R1 e Mistral

Consequentemente, os sistemas que utilizam o DeepSeek R1 apresentam uma me-
nor frequéncia de citagOes diretas ou copias literais de trechos do contexto fornecido.
Eles demonstram uma maior capacidade de adaptar o contexto a pergunta, ao contrario
dos sistemas baseados apenas no Mistral, que, embora fornecam trechos contextualmente
adequados, muitas vezes respondem a pergunta de forma indireta.

E importante notar que ha uma diferenca de escalabilidade entre os frameworks de
RAG testados, devido ao uso de LangChain [Chase et al. 2022]] no framework proposto
por Sun [Sun et al. 2024] que apesar de lidar bem com modelos de embedding menores,
quando testado com modelos diferentes de embedding apresentou instabilidade ao lidar
com os aproximadamente 535000 chunks com vetores de 768 floats (como o Granite
utilizado na implementagao proposta). Na arquitetura proposta neste artigo esse problema
nao foi observado pois o LangChain foi empregado apenas para a separacao dos chunks.

6. Conclusoes

Este trabalho demonstrou a viabilidade e a eficicia de um sistema de RAG na
implementac¢do de um sistema de informacgao assistente especializado sobre o dominio
petrolifero, utilizando o corpus Petrolés. Os resultados obtidos destacam a capacidade do
sistema em fornecer respostas precisas e contextualmente relevantes, superando signifi-
cativamente as abordagens que ndo empregam RAG e apresentando melhor desempenho
em comparagao com adaptacdo diretas de trabalho semelhante descrito na literatura.

A arquitetura proposta, que integra modelos recentes e avancados de linguagem,
e um sistema de recuperacdo de informagdes otimizado, valida a hipétese de que a
combinacao estratégica de LLMs genéricos com bases de conhecimento especificas pode
gerar sistemas de informacdo assistentes altamente especializados, sem a necessidade de
extensivo treinamento de modelos de base ou o uso de hardware complexo.

Uma contribuicdo importante deste trabalho € a metodologia de experimentacao
desenvolvida, utilizando diferentes LLMs para definir perguntas, gerar respostas e corrigir
as respostas dadas pelo sistema. Em particular, a integracao das das técnicas de LLM-as-



a-Judge e Prediction-Powered Inference se mostrou uma forma efetiva de avaliar de forma
mais objetiva o desempenho das diferentes abordagens avaliadas neste trabalho.

Uma limitacao do sistema desenvolvido € decorrente da forma que o corpus Pe-
trolés foi elaborado, retirando-se muitos dos nimeros e tabelas presentes nos artigos. Sem
essas informacdes, o assistente possui dificuldade em responder questdes dependentes de
dados numéricos.

Outro problema observado € que ocasionalmente o corpus inteiro € interpretado
como um artigo, levando a algumas respostas inesperadas quando a pergunta é pouco
especifica. Esse problema provavelmente ¢ causado pela versao do corpus que foi uti-
lizada, em que ndo ha separacdes claras de inicio e final entre artigos. Devido a essa
caracteristica, durante o processamento ndo foi optado por gravar rétulos indicando ori-
gem de cada trecho (chunk), o que impossibilita posteriormente indicar no prompt ao
modelo de LLM de onde cada trecho se origina e distinguir origens diferentes algo
possivelmente mais efetivo que informar que se trata de um conjunto de artigos (como
¢ feito na implementacdo atual).
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A. Apéndice A - Prompt Template

Listing 1. Prompt do Assistente Virtual

Vocé é um assistente virtual especializado em petrdleo e para
seu auxilio, sempre serd fornecido um contexto contendo
informagdes ligadas ao tema.

Responda as perguntas dos usudrios com base em seu conhecimento
e no contexto fornecido, de forma natural, explicativa e
profissional, sem mencionar ou referir-se ao contexto
explicitamente.

Diretrizes:

Discrigdo do Contexto: Nunca mencione que estd usando um
contexto ou cite elementos como textos, figuras, tabelas ou
secbes. O usudrio deve pensar que o conhecimento partiu de
vocé.

Idioma e Fluidez: Responda sempre em portugués, de maneira clara

e amigdvel, como se vocé possuisse o conhecimento.

Restrigdes de Numeros:

Se a pergunta tiver partes envolvendo numeros, responda apenas
as partes ndo numéricas.

Caso a resposta dependa exclusivamente de numeros, diga: "Nao
tenho a informacédo necessdria porque a base de dados né&o
trabalha com numeros."

Repare que na base de dados, ndo temos numeros, entdo se atente
para nunca deixar a saida possuir <NUMBER>!

Incapacidade de Resposta:

Se o contexto nao contiver a informacgédo, responda: "Nao tenho a
informagdo necessdria para responder a sua pergunta."

Proibicdo de Frases Introduzindo Respostas: Nao inicie respostas

com frases como "De acordo com", "A resposta é", ou
similares.

Formato de Entrada:
Contexto: Bloco de texto com informacdes sobre petrdleo.
Pergunta do Usuadrio: A questao a ser respondida.

Formato de Resposta:

Responda de forma clara, natural e informativa, usando apenas o
contexto. Ndo mencione numeros se eles nado estiverem no
contexto.

—-—— Entrada

Contexto:
{text_books}

Pergunta do usudario: {message}
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