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RESUMO

Este estudo apresenta o desenvolvimento de um terminal inteligente que utiliza a técnica de
Retrieval-augmented generation (RAG) para apoiar ambientes multi-cloud, aplicando comandos
de Command-Line Interface (CLI) extraidos das documentacdes oficiais da Amazon Web Services
(AWS) e da Google Cloud Platform (GCP). A aplicagdo, desenvolvida com o modelo LLaMA e
executada localmente por meio do Ollama, incorporou embeddings vetoriais, reranking semantico
baseado em Maximal Marginal Relevance (MMR) e as bibliotecas LangChain e Streamlit, com
0 objetivo de criar uma interface web acessivel. O protétipo foi testado por 42 participantes, que
realizaram tarefas de provisionamento de instancias nos ambientes AWS e GCP, e as respostas
foram analisadas quanto a precisdo técnica, completude, clareza, utilidade e relevancia. Os
resultados indicaram avaliacdes majoritariamente positivas, destacando a capacidade do sistema
de fornecer respostas contextualizadas, embora tenham sido observadas limitacdes em termos
de precisao e adaptacao a erros. A pesquisa evidenciou a viabilidade de um assistente técnico
baseado em RAG executado localmente, mas também apontou a necessidade de modelos mais
robustos e bases de conhecimento mais organizadas. Conclui-se que a abordagem RAG apresenta
um potencial significativo para transformar a forma como interagimos com sistemas multi-cloud,

servindo como base para futuras melhorias em precisado, explicabilidade e usabilidade.

Palavras-chave: Computacdo em Nuvem; Multi-cloud; Geragdo Aumentada por Recuperacio;

Modelos de Linguagem; Terminal Inteligente.



ABSTRACT

This study presents the development of an intelligent terminal that employs the Retrieval-
Augmented Generation (RAG) technique to support multi-cloud environments, executing Command-
Line Interface (CLI) commands extracted from the official documentation of Amazon Web Ser-
vices (AWS) and Google Cloud Platform (GCP). The application, developed using the LLaMA
model and run locally via Ollama, incorporated vector embeddings, semantic reranking based on
Maximal Marginal Relevance (MMR), and the LangChain and Streamlit libraries to provide an
accessible web interface. The prototype was tested by 42 participants who performed instance
provisioning tasks in AWS and GCP environments. Their responses were evaluated according to
five criteria: technical accuracy, completeness, clarity, usefulness, and relevance. The results
indicated mostly positive evaluations, highlighting the system’s ability to provide contextualized
responses, although limitations were observed regarding precision and error adaptation. The rese-
arch demonstrated the feasibility of a locally executed RAG-based assistant, while also pointing
to the need for more robust models and better-curated knowledge bases. The study concludes that
the RAG approach has significant potential to transform the way users interact with multi-cloud

systems, offering a foundation for future improvements in precision, explainability, and usability.

Keywords: Cloud Computing; Multi-cloud; Retrieval-Augmented Generation; Language Mo-

dels; Intelligent Terminal.
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1 INTRODUCAO

A computagdo em nuvem transformou profundamente a forma como organizagdes
acessam, processam e gerenciam dados, consolidando-se como uma das maiores inovagdes
tecnoldgicas das ultimas décadas Sousa et al. (2009). Estima-se que esse mercado movimente
cerca de 680 bilhdes de ddlares em 2024, com um crescimento médio anual de (16,4%) e €
projetado para atingir 1,44 trilhdo de d6lares em 2029 Intelligence (2024). Este avanco reflete
a busca por solugdes escaldveis e acessiveis, especialmente em cendrios que requerem alta
capacidade computacional e integragdo global.

Com a expansdo acelerada dos servigcos em nuvem, tornou-se comum a adog¢do
de estratégias multi-cloud, que consistem na utilizacdo simultanea de diferentes provedores
de computacdo em nuvem. Essa abordagem visa garantir maior disponibilidade, resili€éncia e
reducdo de custos operacionais, além de mitigar os riscos relacionados a dependéncia de um tnico
fornecedor Chuang e Chen (2024). Ao combinar provedores distintos, as organiza¢cdes podem
selecionar solugdes especificas que melhor atendam as suas demandas técnicas e financeiras.

Apesar dos beneficios, a ado¢ao do modelo multi-cloud impde desafios considera-
veis. Cada provedor possui ferramentas, Application Programming Interface (AP1), padroes e
requisitos proprios, o que torna a integragcdo e o gerenciamento de recursos significativamente
mais complexos. Solugdes como o Kubernetes' sio frequentemente empregadas para facilitar
essa integracdo, promovendo a interoperabilidade entre ambientes e a automagao de tarefas
Chuang e Chen (2024). No entanto, a configuracdo € manutencio desses ambientes continuam
exigindo esforco técnico significativo para garantir seguranca, desempenho e eficiéncia.

Diante da crescente complexidade das arquiteturas multi-cloud, observa-se um movi-
mento em direcio a adocdo de solugdes mais inteligentes. A integracao de inteligéncia artificial
(IA), em especial de modelos de linguagem de grande escala Large Language Models (LLM),
tem se mostrado promissora para automatizar processos e gerar respostas contextualizadas a
partir de documentagao técnica e dados externos Chen et al. (2024). A aplicacdo de IA nesse con-
texto pode contribuir para o provisionamento automatico de recursos, otimizacao de comandos e
melhoria da experiéncia do usudrio.

A técnica conhecida como Geragdo Aumentada por Recuperacdo - RAG consiste em
combinar o uso de LLMs com bases externas de conhecimento, possibilitando que os modelos

acessem informagdes atualizadas no momento da geracao da resposta. Essa abordagem tem se

I https://kubernetes.io/
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mostrado eficaz na redugdo de respostas imprecisas, também conhecidas como “alucinagdes”,
além de elevar a relevancia e a precisao das informagdes fornecidas Chen et al. (2024). Em
ambientes multi-cloud, o uso de RAG pode contribuir para uma gestao mais eficiente e segura
dos recursos computacionais.

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma aplicacdo web interativa, denomi-
nada terminal inteligente, voltada para ambientes multi-cloud. A aplicacado sera desenvolvida
utilizando o Streamlit®, permitindo a execucdo de operacdes criticas — como a criagio de
maquinas virtuais e o gerenciamento de recursos — com foco em seguranca, escalabilidade e
eficiéncia operacional. O terminal atuard como uma ponte entre o usudrio e os fornecedores
de nuvem, fornecendo respostas contextuais obtidas da documentagdo oficial e criadas por
meio de um modelo LLM incorporado a uma estrutura RAG. E fundamental ressaltar que a
aplicacdo ndo realizard os comandos diretamente nas nuvens, mas terd a funcio de produzir
scripts ou orientagdes validadas, delegando a execugdo ao usudrio, dessa forma minimizando

riscos operacionais € ampliando o controle sobre o procedimento.

1.1 Objetivo geral

Desenvolver uma aplicacdo web baseada na arquitetura RAG, capaz de auxiliar usué-
rios na execugdo de operacdes em ambientes multi-cloud por meio de respostas contextualizadas,

com base na documentacdo oficial dos principais provedores de computagdo em nuvem.

1.2 Objetivos especificos

Identificar os principais provedores e suas respectivas documentacdes oficiais de referéncia.

Preparar o ambiente computacional para execu¢ido de modelos LLM integrados a arquite-

tura RAG.

Projetar e implementar um cendrio de testes multi-cloud, com tarefas praticas representati-

vas.

Disponibilizar a aplicag@o para testes praticos com usudrios em ambiente controlado.
— Avaliar o desempenho da ferramenta com base em métricas como acuricia das respostas,
relevancia, tempo de resposta e percep¢ao dos usudrios.

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamen-

2 https://streamlit.io/
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tacdo tedrica sobre os conceitos-chave utilizados; o Capitulo 3 discute os trabalhos relacionados;
o Capitulo 4 descreve a metodologia adotada, incluindo o desenvolvimento da aplicagdo, os
testes realizados e os critérios de avaliagdo; o Capitulo 5 apresenta e analisa os resultados obtidos
a partir da aplicacao da ferramenta; por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais e

sugestdes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento da
aplicacdo proposta. Inicialmente em 2.1, discute-se o conceito de computagdo em nuvem, seus
modelos de servico e principais provedores. Em seguida 2.2, aborda-se a estratégia multi-cloud,
suas caracteristicas, desafios e métodos de implementac¢ao. Por fim 2.3, sdo explorados os
conceitos relacionados a modelos de linguagem LLMs, estratégias de RAG e ferramentas que

possibilitam a constru¢do de solugdes inteligentes baseadas nessas tecnologias.

2.1 Computacio em Nuvem

A computacdo em nuvem consiste em um modelo de entrega de recursos computaci-
onais sob demanda, como servidores, armazenamento, redes e aplicacdes, por meio da internet
e com minima intervenc¢do humana. Essa defini¢do fundamenta-se no modelo proposto pelo
Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST), que destaca caracteristicas como autosservigo
sob solicitacdo, acesso amplo a rede, agrupamento de recursos, elasticidade rapida e mensuragdo
de servicos.

Essa abordagem tem revolucionado a forma como empresas e usudrios acessam
infraestrutura de Técnologia da Informacgdo (TI), substituindo a aquisicdo e manutencao de data
centers locais por servicos sob demanda, pagos conforme o uso. Grandes provedores como
AWS, Microsoft Azure (Azure) e GCP disponibilizam solu¢gdes que variam desde instancias de
madquinas virtuais até servicos gerenciados de IA e andlise de dados.

Os tipos de implementacao da computacdo em nuvem abrangem as categorias publica,
privada, comunitaria e hibrida, sendo selecionadas de acordo com as exigéncias de seguranca,
escalabilidade e controle. Ademais, os servicos sdo geralmente estruturados em trés niveis: laaS,

PaaS e SaaS, conforme serd detalhado a seguir.
2.1.1 Modelos de Servico em Nuvem:IlaaS, PaaS e SaaS

O modelo IaaS fornece os recursos fundamentais da infraestrutura, como servidores,
redes, armazenamento e sistemas operacionais, sobre os quais o0 usudrio possui controle direto.
Um exemplo tipico é o Amazon EC2, que permite a cria¢do e configuragdo de instancias virtuais
sob demanda Amazon Web Services (2025). Ja o modelo PaaS disponibiliza um ambiente

completo de desenvolvimento e implantacdo, abstraindo o gerenciamento da infraestrutura.
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Plataformas como Google AppEngine', Salesforce* e AWS Elastic Beanstalk® permitem que
os desenvolvedores foquem apenas na légica da aplicagdo, enquanto o provisionamento de
servidores, bancos de dados e sistemas operacionais € automatizado.

Por fim, no modelo SaaS, aplicacdes completas sdo acessadas diretamente pela inter-
net, normalmente via navegador, sem instalacdo local. Exemplos incluem Gmail, Google Drive
e Dropbox, que oferecem solugdes prontas com atualizacdo automatica e alta disponibilidade
Carissimi (2015).

Neste trabalho, apenas o modelo IaaS foi efetivamente utilizado, por meio da confi-
guracdo de instancias EC2 via AWS CLI. Os modelos PaaS e SaaS sao apresentados aqui por

completude conceitual, mas ndo foram explorados na implementac¢do pratica da aplicacdo.
2.1.2 Amazon EC2

O Amazon EC2 representa um dos principais servigos [aaS da AWS. Ele oferece
flexibilidade na criag@o e gerenciamento de instancias, com diversas op¢des de sistemas operaci-
onais, tipos de maquina e configuracdes de rede. O usudrio pode interagir com o EC2 por meio
de interfaces gréficas, como o console da AWS, ou via linha de comando, utilizando a AWS CLI
Amazon Web Services (2025).

O processo de criagdo de uma instancia EC2 envolve a selecio de uma Amazon
Machine Images (AMI), que representa uma imagem de disco contendo o sistema operacional,
bibliotecas e aplica¢Oes necessarias ao funcionamento da maquina virtual. As AMIs podem ser
padrdo, personalizadas ou disponibilizadas por terceiros. O acesso as instdncias ocorre por meio
de protocolos como o Secure Shell (SSH), em sistemas Linux, ou Remote Desktop Protocol
(RDP), em ambientes Windows. Essa flexibilidade permite replicar ambientes padronizados de
forma 4gil e segura, otimizando processos de desenvolvimento e implantacdo.

A configuragdo de rede no EC2 € realizada por meio do Virtual Private Cloud (VPC),
que possibilita a criagdo de redes virtuais isoladas dentro da infraestrutura da AWS. O VPC
permite a defini¢do de sub-redes, rotas, enderecos IP, grupos de seguranca e gateways de internet,
proporcionando controle granular sobre o trafego interno e externo das instancias Amazon
Web Services (2025). Essa arquitetura contribui para a seguranga, segmentagao e integracao

de ambientes de nuvem hibrida ou distribuida, sendo amplamente adotada em arquiteturas

1
2
3

https://cloud.google.com/appengine/docs
https://www.salesforce.com/platform/
https://docs.aws.amazon.com/elastic-beanstalk/
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corporativas de missdo critica. Detalhes préticos sobre a criacdo de instancias EC2 e equivalentes

na GCP utilizados nesta pesquisa estdo documentados no Apéndice A.

2.2  Multi-cloud

A estratégia multi-cloud refere-se ao uso simultaneo de servicos de computagdo em
nuvem provenientes de diferentes provedores, com o objetivo de distribuir cargas de trabalho,
mitigar riscos de dependéncia de um tnico fornecedor (vendor lock-in), aumentar a disponibili-
dade de sistemas e otimizar recursos operacionais Karthik ez al. (2014). Em contraste com o
modelo de nuvem Unica, o ambiente multi-cloud permite que cada componente da aplicacdo seja
alocado em plataformas distintas, aproveitando os pontos fortes de cada provedor, como AWS,
Azure e GCP.

Entre os principais beneficios dessa abordagem estdo a escalabilidade dindmica, a
conformidade com regulamentagdes regionais, 0 aumento da resiliéncia a falhas e a otimizacao de
custos, permitindo que diferentes regides ou servigos sejam explorados estrategicamente (Moraes,
2021). No entanto, ambientes multi-cloud também apresentam desafios significativos, como a
necessidade de interoperabilidade entre sistemas heterogéneos, o gerenciamento de seguranca
unificada e a orquestracao eficiente de redes e dados entre plataformas com arquiteturas distintas

Empresas do setor financeiro, como Form3* e Stake’, j4 adotam arquiteturas multi-
cloud para garantir continuidade de servigos e conformidade legal. A Form3, por exemplo,
utiliza o banco de dados distribuido CockroachDB® sobre infraestrutura compartilhada entre
AWS, GCP e Azure, assegurando operag¢ao continua mesmo em caso de falhas regionais. A Stake
aplica estratégia semelhante para armazenar dados de forma distribuida, respeitando exigéncias
de localizagdo e protecdo de dados pessoais. Tais exemplos evidenciam a aplicabilidade da
abordagem multi-cloud em contextos reais de missdo critica.

A Figura 1 representa a arquitetura multi-cloud adotada pela empresa Form3, utili-
zada para prover servi¢os de pagamento em tempo real com alta disponibilidade e tolerancia a
falhas. A infraestrutura estd distribuida entre trés provedores distintos — AWS, GCP e Azure
—, cada um operando clusters gerenciados via Kubernetes (Elastic Kubernetes Service (EKS),

Azure Kubernetes Service (AKS) e Google Kubernetes Engine (GKE), respectivamente). Cada

4
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ambiente executa servi¢os de roteamento por meio da API Kong’, além de ferramentas como
Network Address Translation (NAT), bancos de dados e servigos internos. No centro da arquite-
tura, encontra-se a aplicagcdo de servicos de pagamento. Essa configuragdo permite que, mesmo
diante da indisponibilidade de uma nuvem, os servigos continuem operando através das demais,

garantindo resiliéncia e continuidade.

Figura 1 — Infraestrutura Multi-cloud Form3.
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2.2.1 Caracteristicas da abordagem Multi-cloud

A computacdo multi-cloud reine um conjunto de caracteristicas essenciais que a tor-
nam atrativa para empresas que demandam alta flexibilidade, disponibilidade e controle. Entre as

mais relevantes destacam-se: escalabilidade, distribuicdo inteligente de carga, interoperabilidade

7 https://konghq.com/
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entre provedores e seguranca integrada.

A escalabilidade permite o ajuste dindmico de recursos computacionais conforme a
demanda, reduzindo custos e aumentando a disponibilidade. J4 a distribui¢d@o inteligente de carga
possibilita o balanceamento de servigos entre diferentes provedores, o que evita sobrecargas e
melhora o desempenho global dos sistemas. A interoperabilidade busca superar os desafios de
integracdo entre APIs, formatos e servigcos proprietarios de cada provedor, sendo frequentemente
viabilizada por ferramentas como Kubernetes, que oferece uma camada de abstracio sobre os
ambientes, e frameworks como Crossplane®, Terraform® e Pulumi'® que permitem o gerencia-
mento unificado da infraestrutura em diferentes nuvens. Por fim, a seguranca integrada envolve
0 uso combinado de criptografia, autenticacio federada, protocolos seguros e conformidade com
normas como a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD).

Apesar de serem aspectos centrais da computacao multi-cloud, essas caracteristicas
ndo foram implementadas no projeto desenvolvido, pois este se concentrou em uma aplicagcao
de escopo reduzido, com execugdo local e sugestdes de provisionamento por provedor. Dessa
forma, os conceitos foram abordados aqui com fins tedricos e motivacionais, contribuindo para o

entendimento do contexto em que a ferramenta proposta poderia futuramente ser inserida.
2.2.2 Implementacao Multi-cloud

A implementacdo de uma estratégia multi-cloud requer planejamento detalhado,
defini¢do clara de responsabilidades entre provedores e uso de ferramentas que garantam in-
tegracdo fluida entre os ambientes. Uma abordagem comum consiste na alocagdo distribuida
de microsservicos em diferentes nuvens publicas, utilizando os recursos e especializa¢des de
cada uma Moraes (2021). Por exemplo, uma organizacdo pode hospedar sua API principal na
AWS, utilizar o GCP para andlise de dados em larga escala e delegar a autenticacdo e controle de
identidades ao Azure. Essa distribui¢ao permite maior eficiéncia, reducdo de custos e melhor
aproveitamento das funcionalidades especificas de cada plataforma.

Para viabilizar essa arquitetura heterogénea, sdo utilizadas ferramentas de orques-
tracdo e gerenciamento que facilitam o controle de infraestrutura distribuida Moraes (2021). O
Kubernetes, nesse contexto, atua como uma camada de abstracdo para o gerenciamento de cont€i-

neres, podendo ser implementado em diferentes nuvens por meio de servigos como Amazon EKS,

8
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Azure AKS ou Google GKE. Além disso, tecnologias como service mesh (malha de servigos) —
com destaque para o o Istio!! — permitem gerenciar a comunicacio entre microsservigos de
forma segura, resiliente e observavel, independente do provedor onde estejam alocados.

Outras solugdes como Terraform, Crossplane e Pulumi tém fungdes importantes
na automacao do provisionamento, possibilitando que toda a infraestrutura seja expressa como
codigo Infrastructure as Code (IaC), favorecendo a portabilidade, o versionamento e a reproduti-
bilidade. A integracdo dessas ferramentas torna possivel a formagdo de ambientes multi-cloud
robustos, altamente escaldveis e aptos a satisfazer exigéncias avangadas de disponibilidade e

governanca.

2.3 Modelos de Linguagem e Estratégias de Geracao

Nesta se¢do, comecamos com os principios da LLM, seguidos das tdticas que buscam
aumentar sua eficiéncia, como a engenharia de prompt e a RAG. Para encerrar, apresentamos
as ferramentas e modelos adotadas neste projeto, que possibilitam a aplicacao efetiva dessas

tecnologias.
2.3.1 Grandes Modelos de Linguagem

Denominados como LLM, sdo sistemas de inteligéncia artificial desenvolvidos para
analisar e produzir linguagem natural de maneira contextual. Estas ferramentas sdo predominan-
temente fundamentadas na arquitetura Transformer, que emprega mecanismos de auto atengao
para reconhecer relacdes sintaticas e semanticas entre as palavras dentro de um texto. LLMs
tém sido utilizados em vérias atividades, como geragdao automadtica de texto, tradugdo, suporte ao
cliente, respostas a perguntas e, mais recentemente, auxilio na programacao de cédigo Roffo
(2024).

Apesar de seu desempenho expressivo, os LLMs apresentam limita¢cdes, como
a possibilidade de gerar respostas factualmente incorretas, dificuldade em lidar com dados
atualizados e problemas em tarefas que exigem raciocinio 16gico complexo ou informagdes
externas. Para superar essas limitacdes, foram desenvolvidas estratégias como o fine-tuning

supervisionado, a engenharia de prompt, RAG Roffo (2024).

1" https://istio.io/latest/about/service-mesh/
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2.3.2 Engenharia de prompt

A Engenharia de Prompt (Prompt Engineering) refere-se ao processo de constru¢ao
estratégica das entradas fornecidas ao LLM, com o objetivo de maximizar a qualidade e a
relevancia das respostas geradas. Técnicas como o Zero-shot Prompting (sem exemplos), Few-
shot Prompting (com exemplos) e o Chain-of-Thought Prompting (encadeamento do raciocinio)
tém sido amplamente utilizadas para melhorar o desempenho dos modelos em tarefas especificas
Wei et al. (2022). Além disso, prompts multimodais, que combinam texto com imagens ou outros
formatos de dados, expandem a aplicabilidade dos LLLMs para contextos mais complexos.

Essas técnicas sdo particularmente relevantes em ambientes onde nao ha tempo ou
recursos suficientes para re-treinamento, pois permitem adaptar dinamicamente o comportamento
do modelo com base apenas na estrutura da entrada. No contexto deste trabalho, a engenharia de
prompt é utilizada em conjunto com o framework LangChain'?, permitindo estruturar perguntas
do usudrio de forma eficiente e orientada a recuperacdo de informagdes especificas em bases

externas Zhao et al. (2024).
2.3.3 Geragcdao Aumentada por Recuperacdo (RAG)

O RAG € uma técnica que combina mecanismos de recuperacao de documentos com
a geracdo de texto via LLM. Essa abordagem permite que o modelo acesse informagdes externas
atualizadas no momento da inferéncia, aumentando a precisdo e a relevancia das respostas,
especialmente em dominios com dados dinamicos ou especializados. Conforme destacado no
artigo Zhao et al. (2024), ao invés de se basear apenas no conhecimento interno do modelo, o
RAG faz consultas em uma base vetorial que possui trechos textuais relevantes, que sao inseridos
dinamicamente no prompt utilizado na geragdo final da resposta. O funcionamento do RAG
envolve trés etapas principais:
1. Recuperagdo, em que a pergunta do usudrio € convertida em uma representacdo vetorial e
utilizada para buscar documentos relevantes em uma base vetorial;
2. Fusao, onde os resultados da busca sao combinados com o prompt original;
3. Geragdo, em que o modelo de linguagem processa o prompt enriquecido para produzir
uma resposta final.

Essa estrutura permite que o modelo produza respostas mais coerentes e embasadas

12" https://www.langchain.com/
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em conteuidos externos.

Durante a etapa de recuperagdo, € comum aplicar a técnica de fop-k retrieval, em
que apenas os k documentos mais relevantes sdo selecionados para compor o prompt expandido.
Essa filtragem € realizada com base nos escores de similaridade calculados entre a consulta e os
documentos indexados Zhao et al. (2024). No presente trabalho, foi adotado o valor de k = 10,
de modo que os dez trechos mais semanticamente semelhantes foram utilizados como base
para cada geracdo de resposta. Essa abordagem visa garantir um bom equilibrio entre cobertura
informacional e limitagcdo da janela de contexto do modelo.

Um elemento fundamental da arquitetura RAG ¢ a utilizacdo de embeddings, que
sdo representacoes vetoriais densas de palavras, frases ou documentos, criadas por modelos
treinados para compreender o significado semantico dos textos Mikolov et al. (2013b). Essas
representagdes possibilitam a avaliagdo da similaridade entre diferentes entradas com base em
métricas matematicas, como a distancia euclidiana ou a similaridade de cosseno. Ao converter
uma consulta textual em um vetor, torna-se vidvel realizar buscas semanticas em bancos de
dados vetoriais, identificando conteidos que abordam temas semelhantes, mesmo que utilizem
vocabuldrios distintos.

A Figura 2 ilustra esse fluxo arquitetural adotado neste projeto. O processo inicia-se
com o envio de um questionamento por parte do usudrio, que € transformado em vetor por
meio de um modelo de embedding. Em seguida, esse vetor € utilizado para consultar uma base
de dados vetorial que armazena conteudos previamente indexados — como trechos técnicos
de documentagdo de servigos em nuvem. O componente de busca retorna os segmentos mais
semanticamente similares ao vetor de entrada, os quais sdo representados na imagem como
“Similaridades”. Esses documentos sao incorporados ao prompt original, formando um prompt
expandido, que € entdo encaminhado ao modelo LLM. Por fim, o LLM realiza a geracdo da
resposta baseada nesse conjunto enriquecido de informacgdes, devolvendo uma saida textual ao
usudrio.

No ambito deste projeto, o conjunto de textos empregado no processo de recuperagcao

3 meticulosamente estruturados e

constituiu-se por documentos formatados em Markdown'
verificados manualmente a partir das documentagdes oficiais da AWS e da GCP. Em vez
de incluir diretamente grandes quantidades de texto ndo processado, decidiu-se adotar uma

abordagem curatorial, na qual cada comando CLI pertinente foi separado, previamente testado

13" https://www.markdownguide.org/
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Figura 2 — Estrutura base RAG.
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e documentado com seus principais parametros e exemplos funcionais. Essa estratégia teve
como objetivo minimizar ruidos semanticos, assegurar a pertinéncia das respostas produzidas e
aprimorar a recuperacao contextualizada pelo modelo.

Apesar de seus beneficios, a arquitetura RAG apresenta limita¢des importantes. Entre
elas estdo a sensibilidade a documentos ruidosos, a dependéncia de boas fontes de recuperagao
e a dificuldade em interpretar corretamente prompts com multiplas intencdes. Além disso,
diferentes configuracdes de recuperagdo (por exemplo, nimero de documentos, balanceamento
entre diversidade e similaridade) podem impactar significativamente a qualidade das respostas.
No presente trabalho, essas variagdes foram mitigadas por meio de uma curadoria manual
dos documentos e o uso de re-ranqueamento semantico. No entanto, métricas formais como
precisdo, cobertura e robustez contrafactual, conforme discutido por Chen et al. (2024), ndo

foram aplicadas diretamente, sendo recomendadas para trabalhos futuros.
2.3.4 LangChain

A biblioteca LangChain foi criada com o objetivo de simplificar a elaboracdo de
aplicagdes que integram LLLMs com diversas fontes de dados, como APIs, bancos de dados e
arquivos locais. Um de seus principais atributos € o suporte a estratégia RAG, possibilitando
a conexao com bancos de dados vetoriais, recuperadores, mecanismos de busca e processos
condicionais. O LangChain elimina a complexidade associada ao gerenciamento de multiplos
elementos, disponibilizando ferramentas modulares que permitem a combinagdo de recuperagao
e geracdo em uma Unica aplicagdo.

No ambito deste projeto, a biblioteca LangChain € utilizada para conectar o modelo

LLaMA' com documentos técnicos provenientes das documentacdes oficiais dos provedores es-

14 https://www.llama.com/
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colhidos, permitindo a cria¢do de respostas mais precisas e de acordo com a realidade operacional

dos ambientes multi-cloud.
2.3.5 Modelo de Linguagem LLaMA Execucdo Local

O LLaMA ¢ uma familia de modelos de linguagem de c6digo aberto desenvolvida
pela Meta'®. Sua principal proposta é oferecer modelos leves e eficientes, com arquitetura
baseada em Transformers, voltados para tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
- campo da inteligéncia artificial que se dedica a permitir que computadores compreendam,
interpretem e manipulem a linguagem humana, tanto falada quanto escrita - . A natureza aberta e
acessivel do LLaMA torna-o especialmente adequado para pesquisas académicas e prototipagem
em ambientes com restricdes computacionais.

Do mesmo modo, também foram consideradas alternativas de modelos, como MPT'©
e Mistral'’, mas a escolha pelo LLaMA 3.2 baseou-se na boa documentacdo, estabilidade da
versdo e menor consumo de memdria, aspectos fundamentais para viabilizar a execu¢ao em
hardware limitado sem prejuizo a experiéncia dos usudrios. Esses critérios foram decisivos
para a selecao da ferramenta e do modelo no contexto académico e experimental deste projeto.
Além disso, o LLaMA possui integragdo nativa com bibliotecas como LangChain e o Ollama,
facilitando a criacao de aplicacdes inteligentes baseadas em RAG.

A escolha do LLaMA foi motivada por trés fatores principais: (a) ser um modelo
de codigo aberto com documentacdo acessivel; (b) permitir execucdo local, o que evita custos
com APIs comerciais; e (c) oferecer compatibilidade com ferramentas de orquestragdo como
LangChain, essencial para o pipeline implementado. Esses atributos alinham-se diretamente com
0s objetivos educacionais e técnicos do projeto, que buscou desenvolver uma solugao acessivel,

escaldvel e aplicavel em ambientes académicos.
2.3.6 Ferramenta de Execucdo Local: Ollama

O Ollama'® é uma ferramenta que permite executar modelos de linguagem de forma
local e simplificada, sem a necessidade de infraestrutura em nuvem. Ele foi projetado para

facilitar a implementacdo e o uso de LLMs de cédigo aberto, como o préprio LLaMA, através de

15
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um ambiente leve, compativel com multiplos sistemas operacionais e integrado a ferramentas
como LangChain.

No projeto desenvolvido, o Ollama foi utilizado como camada de execugdo do
modelo LLaMA 3.2 localmente. Sua adocdo trouxe vantagens significativas: evitou o uso de APIs
comerciais, reduziu custos de infraestrutura e garantiu maior controle sobre os dados utilizados
no processo de geracdo. Além disso, sua compatibilidade com Python permitiu uma integracao
direta com o backend do terminal web desenvolvido com Streamlit.

A escolha pelo Ollama foi estratégica para atender aos requisitos de portabilidade,
privacidade e independéncia tecnoldgica. Ao possibilitar que todo o ciclo de recuperagio e
geracdo ocorra em ambiente local, a ferramenta torna-se especialmente util para contextos
educacionais, onde a infraestrutura disponivel pode ser limitada e 0 acesso a internet restrito.
Dessa forma, o Ollama reforga a proposta do sistema como uma solugdo vidvel e replicavel
para ensino de computacdo em nuvem com auxilio de inteligéncia artificial. Embora outras
ferramentas para execugio local de LLMs estejam disponiveis — como LM Studio'® e Text
Generation WebUI*® — optou-se pelo Ollama devido a sua configuracio simplificada, integraco

nativa com a biblioteca LangChain e suporte direto a modelos como o LLaMA.
2.3.7 Banco de Dados Vetorial

Os bancos de dados vetoriais sdo estruturas especializadas para armazenar e recuperar
vetores de alta dimensao, frequentemente utilizados em aplicagdes que envolvem busca seméantica,
recomendacdo e inteligéncia artificial. Em vez de realizar buscas por palavras-chave, esses bancos
possibilitam comparagdes por similaridade entre representacdes vetoriais de textos, imagens ou
outros dados.

No contexto de Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), os bancos vetoriais
armazenam os embeddings — vetores numéricos que representam o significado semantico de
trechos textuais — e permitem encontrar, de forma eficiente, os documentos mais similares a
uma consulta representada também como vetor.

Neste trabalho, foi utilizado o ChromaDB, um banco vetorial de cédigo aberto e
com suporte a persisténcia local. Ele se mostrou ideal para o desenvolvimento do protétipo por

oferecer baixa laténcia, facil integragao com o framework LangChain e permitir execugao local

19" https://Imstudio.ai/
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sem necessidade de servidores externos. Os documentos vetoriais indexados foram extraidos
da documentacao oficial da AWS e GCP, fragmentados em blocos curtos, enriquecidos com

metadados e armazenados de forma a permitir consultas semanticas com alto grau de precisao.

2.3.8 Embeddings

Embeddings sao representacoes vetoriais densas de palavras, frases ou documentos,
que traduzem o significado seméantico de elementos textuais para um espago numérico de alta
dimensionalidade. Ao mapear conceitos semanticamente proximos em vetores proximos, os
embeddings viabilizam a busca semantica, a comparagao de similaridade e a classificacao textual
com maior eficicia do que métodos tradicionais baseados em palavras-chave.

A utilizacdo de embeddings ¢ fundamental em sistemas do tipo RAG, pois permite
converter tanto a consulta do usudrio quanto os documentos de uma base de conhecimento em
vetores compardveis. Isso possibilita a recuperac@o dos trechos mais semanticamente relevantes
mesmo quando hé variagdes no vocabuldrio.

Neste trabalho, foi adotado o modelo bge-m3, que oferece um bom equilibrio entre
desempenho e custo computacional, sendo otimizado para uso em dispositivos locais. Este
modelo segue os principios descritos por Mikolov et al. (2013a), que introduziram o conceito
de word2vec (técnica de aprendizado de maquina usada para aprender representacdes vetoriais
de palavras em um corpus de texto), e evolucdes posteriores baseadas em Transformers e
arquiteturas Bi-Encoder, como o utilizado aqui.

A escolha do bge-m3 se justifica por sua compatibilidade e fécil integragdo com o
ChromaDB e Framework LangChain, leveza para execucdo local e por ser adequado a tarefas de

recuperacdo semantica, especialmente em ambientes educacionais e de prototipagem rapida.

2.3.9 Métricas de Similaridade Vetorial

Sistemas de recuperacdo semantica utilizam representagdes vetoriais chamadas
embeddings para medir a similaridade entre textos em um espaco multidimensional. Essa
comparagdo € feita por meio de fungdes matematicas, conhecidas como métricas de similaridade,
que determinam o quao préximo semanticamente um documento estd de uma consulta. As duas
métricas mais comuns nesse contexto sdo a similaridade de cosseno e a distancia euclidiana.

A similaridade de cosseno avalia o angulo entre dois vetores, desconsiderando

suas magnitudes. Isso a torna ideal para identificar similaridade seméantica entre textos que
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compartilham sentido, mesmo quando compostos por vocabuldrios distintos. J4 a distancia
euclidiana considera a magnitude dos vetores, sendo mais sensivel a variagdes de escala.

No projeto desenvolvido, a recuperacdo semantica foi realizada com base na similari-
dade de cosseno, adotada tanto pelo ChromaDB - banco de dados vetorial utilizado - quanto pela
estratégia adicional de reranqueamento empregada. Para melhorar a qualidade dos documentos
recuperados, optou-se pela inclusdo de um mecanismo de reranqueamento baseado em MMR,
disponibilizado pela biblioteca LangChain.

O MMR nio € parte da arquitetura RAG padrdo, mas foi incorporado neste trabalho
como uma escolha técnica deliberada, com o objetivo de equilibrar relevincia (proximidade da
consulta) e diversidade (evitar redundancia entre os documentos selecionados). Essa estratégia é
parametrizada por um fator de ponderacéo A (lambda_mult), que regula o peso relativo entre os
dois critérios. Tal abordagem busca reduzir sobreposicao semantica entre os documentos usados
no prompt expandido, otimizando o uso do espago contextual limitado do modelo de linguagem.

Essa decisdo foi fundamentada em estudos como os de Pickett et al. (2024), que
embora proponham alternativas mais recentes a0 MMR, reconhecem sua eficiéncia, simplicidade

e ampla adog¢ao como técnica de reranqueamento em pipelines baseados em recuperacdo vetorial.

2.3.10 Métricas de Avaliacdo de Sistemas RAG e Estratégia Adotada

A avaliacdo de sistemas baseados em Geragdao Aumentada por Recuperacdo (RAG)
pode ser realizada por diferentes abordagens. Em contextos de pesquisa, ¢ comum utilizar
benchmarks automatizados que medem aspectos como robustez, exatiddo e integridade da
resposta. Um exemplo é o Retrieval Augmented Generation Benchmark (RGB) — proposto por
Chen et al. (2024), que estabelece critérios como:

— Robustez a Ruido: Capacidade do modelo de ignorar informagdes irrelevantes nos docu-
mentos recuperados.

— Rejeicdo Negativa: Habilidade de reconhecer quando ndo ha evidéncia suficiente nos
documentos para responder a consulta.

— Integracdo de Informacdes: Capacidade de combinar dados dispersos em diferentes fontes
para formular uma resposta.

— Robustez Contrafactual: Capacidade de identificar e corrigir informacoes factualmente
incorretas mesmo quando presentes nos documentos.

Embora esses critérios fornecam um excelente referencial tedrico, a presente pesquisa
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optou por um método prético e subjetivo de avaliacdo, mais alinhado ao objetivo educacional do
protétipo. Os participantes avaliaram as respostas do sistema com base nos seguintes critérios,
inspirados no benchmark acima:
— Acurdcia Técnica: Avalia¢do da correcdo sintdtica e funcional dos comandos apresentados.
— Completude da Resposta: Capacidade da resposta de oferecer todo o contexto necessario
para executar a acao corretamente.
— Clareza e Utilidade: Verificagdo de quao compreensivel e instrutiva foi a explicacdo gerada.
— Relevancia: Grau de aderéncia entre a pergunta feita e a resposta obtida.
— Avaliacdo Geral: Julgamento subjetivo da qualidade da resposta, considerando a experién-
cia do usudrio.
— Tipos de Erro Observados: Classificagdao de falhas comuns, como comandos invalidos,
explicacdes confusas, alucinagdes ou erros de formatagao.
Essas métricas foram aplicadas por meio de um formulério estruturado, apds a
realizacdo de tarefas praticas com o terminal web inteligente. A anélise conjunta dessas respostas
permitiu identificar pontos fortes e limitacdes da arquitetura RAG adotada apresentados nos

capitulos finais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo analisa estudos que abordam a aplicagdo de modelos de linguagem
em computacdo em nuvem, com foco na otimiza¢do de ambientes multi-cloud e avaliagdo de
desempenho de LLMs. Os trabalhos selecionados contribuiram conceitual e tecnicamente para a

formulacao da proposta aqui desenvolvida.

3.1 Intelligent Network Optimization in Cloud Environments with Generative AI and LLMs

O artigo PATIL e DESAI (2024) sugere uma transformacao significativa na otimiza-
cdo de redes, movendo-se de configuracdes estdticas para redes dindmicas em nuvem, orientadas
por inteligéncia artificial generativa e modelos de linguagem LLM. A proposta investiga a apli-
cacdo de técnicas como Generative Adversarial Networks (GAN) - arquitetura de aprendizado
profundo que envolve duas redes neurais competindo entre si: um gerador e um discriminador
- e Variational Autoencoders (VAE) - rede neural que aprende uma representacao compacta
(espaco latente) dos dados de entrada e, em seguida, usa essa representacdo para gerar novos
dados semelhantes aos originais. - para reproduzir padrdes reais de trafego de rede e utilizagdo
de recursos. Os autores validam a eficdcia de sua proposta por meio de estudos de caso e simula-
¢oes, destacando a habilidade dos LLMs em mitigar ataques de Negacdo de Servigo Distribuida
(DDoS), otimizar cargas de trabalho especificas e aprimorar o desempenho global da rede.

Embora o artigo se concentre na infraestrutura de redes virtuais, hd uma conexao com
esta pesquisa no que se refere ao emprego de inteligéncia artificial para melhorar as operacdes de
TI. Neste estudo, um chatbot baseado em RAG ¢€ utilizado para auxiliar na criacdo de mdquinas
virtuais em ambientes de multiplas nuvens. Ambos os trabalhos partem da premissa de que a
inteligéncia artificial pode facilitar tarefas técnicas e aumentar a eficiéncia operacional, apesar de
suas aplicacoes praticas serem distintas.

Diferentemente do PATIL e DESAI (2024), que ndo especifica se as otimizagdes sao
realizadas automaticamente ou se necessitam de intervengdo humana, a proposta apresentada
aqui enfatiza a interac@o entre o operador e a ferramenta. A utilizacdo de um chatbot possibilita
a configuracdo de maquinas virtuais de maneira mais intuitiva, além de integrar recursos de
diversos provedores, um aspecto que estd ausente no estudo de apresentando, que foca em redes

virtuais dentro de uma tnica nuvem.
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3.2 Retrieval Augmented Generation on Hybrid Cloud: A New Architecture for Knowledge

Base Systems

O estudo Chuang e Chen (2024) introduz uma arquitetura inovadora destinada a
sistemas de conhecimento que adota a abordagem de Geragdo Aumentada por Recuperacao
(RAG), analisando a integracdo entre nuvens privadas e publicas para satisfazer, de maneira
conjunta, as necessidades de privacidade e escalabilidade. A proposta envolve a combinacdo
de grandes modelos de linguagem com informagdes obtidas de fontes externas, visando gerar
respostas mais precisas € minimizar o risco de informagdes imprecisas. A solu¢do fundamenta-se
em uma estrutura hibrida que possibilita a realizacdo de tarefas computacionais intensivas em
nuvens publicas, enquanto informacdes sensiveis sdo preservadas em ambientes privados.

O principal objetivo do artigo € encontrar um equilibrio entre o consumo de recursos
computacionais requeridos pelos LLMs e a exigéncia de seguranca nos dados. A designacao
dinamica de funcdes entre nuvens privadas e publicas contribui para a eficiéncia e viabilidade
econdmica do sistema que foi sugerido. Ademais, sdo estabelecidas conexdes seguras e técnicas
para aprimorar o processo de busca e categorizacdo de documentos, elevando a qualidade das
respostas oriundas do sistema.

A relevancia desta pesquisa € atribuida a investigacao de solu¢des baseadas em
nuvem que promovam eficiéncia e automacao nos processos. Entretanto, enquanto Chuang e
Chen (2024) se concentram em sistemas voltados para a recuperagdo de conhecimento, esta
proposta tem como foco a criacdo de um chatbot que auxilia profissionais de TI na realizacdo de
tarefas préticas, como a configuracdo de maquinas virtuais.

A distin¢do mais significativa entre os dois estudos reside no objetivo final. O
artigo enfatiza a criacdo de conhecimento estruturado, enquanto essa pesquisa se concentra na
aplicagdo direta em atividades operacionais por meio de comandos automatizados. Apesar dessas
diferencas, os aspectos técnicos discutidos por Chuang e Chen (2024) — incluindo o uso de
RAG para tratar inconsisténcias e a adocao de estratégias de seguranca em nuvens hibridas —

podem ser utilizados para reforcar a solidez do terminal inteligente proposto.

3.3 Benchmarking Large Language Models with Retrieval-Augmented Generation

O estudo realizado por Chen et al. (2024) introduz um benchmark especifico que

avalia o desempenho de LLLMs associados a estratégia RAG, denominado RGB. A investigacdo
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foca na avaliacdo de quatro competéncias essenciais que sio cruciais para a eficicia da meto-
dologia RAG: robustez frente a ruido, rejeicao negativa, integracao de informagdes e robustez
contrafactual.

A robustez frente a ruido avalia a capacidade do modelo de identificar a resposta
correta mesmo quando os documentos recuperados contém informagdes irrelevantes ou apenas
tangenciais a pergunta. A rejei¢ao negativa verifica se 0 modelo consegue se abster de responder
quando os documentos ndo cont€m dados adequados. A integracdo de informagdes mede a
habilidade do modelo de reunir dados de multiplas fontes para compor respostas mais complexas.
Por fim, a robustez contrafactual testa a capacidade de detectar erros factuais em documentos
externos, mesmo quando alertado previamente sobre possiveis inconsisténcias.

Esses critérios foram testados em quatro conjuntos de dados, o que possibilitou uma
andlise detalhada das limita¢des dos LLLMs em condi¢des ruidosas e inconsistentes. Os autores
defendem que, embora o0 RAG apresente perspectivas promissoras, os modelos ainda enfrentam
dificuldades, particularmente em virtude da significativa quantidade de ruido disponivel na
internet e da tendéncia dos LLLMs de favorecer o contetido recuperado, mesmo que isso contrarie
o conhecimento previamente adquirido.

Este estudo conecta-se a proposta desenvolvida aqui ao proporcionar uma base
tedrica para a avaliacdo de solugdes fundamentadas no RAG. Enquanto o trabalho de Chuang
e Chen (2024) realiza uma anélise abrangente tanto tedrica quanto experimental, a presente
pesquisa utiliza os principios do RAG em um contexto prético: o desenvolvimento de um
terminal inteligente que assiste operadores de TI na execu¢do de CLI em ambientes de multiplas
nuvens. A documentacgdo oficial dos fornecedores, que é empregada como referéncia neste
trabalho, tende a ter um baixo nivel de ruido; contudo, erros ocasionais ou partes ambiguas ainda
requerem andlise.

Nesse cendrio, os critérios apresentados por Chuang e Chen (2024) — especialmente
a rejei¢do negativa e a robustez contrafactual — fundamentam diretamente a selecdo das métricas
de avaliacdo do terminal. A aplicacao pratica dessas métricas neste estudo busca assegurar que
o modelo ndo apenas forneca respostas precisas, mas também identifique limitagdes e evite

respostas erroneas, promovendo uma experiéncia confidvel e segura para o usudrio.
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3.4 Applications of Large Language Models in Cloud Computing: An Empirical Study
Using Real-world Data

O artigo de Li Sherry X Wang (2024) analisa a aplicagdo de LLMs na computacdo em
nuvem, enfatizando a otimizacao de recursos e a administragcdo eficaz de sistemas. Por meio da
utilizacdo de abordagens como inferéncia bayesiana - método de inferéncia estatistica que utiliza
o teorema de Bayes para atualizar a probabilidade de uma hipétese a medida que novas evidéncias
sdo observadas - e Markov Decision Processes (MDP) - quadro matematico para modelar a
tomada de decisdes em situacdes em que os resultados sdo parcialmente aleatérios e parcialmente
sob o controlo de um decisor - , os pesquisadores evidenciam melhorias consideraveis em
aspectos como alocagdo de recursos, laténcia de rede, utilizacdo de processamento e desempenho
de armazenamento em plataformas como AWS, GCP e Azure.

O estudo se distingue por empregar LLMs como ferramentas autdnomas aptas a
avaliar grandes quantidades de dados e antecipar necessidades, viabilizando a automacao de
decisdes complexas na gestdo. Ao integrar esses modelos aos servigos em nuvem, hd um aumento
na confiabilidade operacional e uma diminuicao de erros humanos. Os achados indicam que os
LLMs tém o potencial de modificar a gestdo dos recursos em nuvem, proporcionando solucdes
mais previsiveis, seguras e com desempenho superior.

A proposta desenvolvida aqui alinha-se ao objetivo do artigo de melhorar a experién-
cia em nucleos de computagdo em nuvem utilizando inteligéncia artificial. Contudo, enquanto
Li Sherry X Wang (2024) adotam uma perspectiva completamente automatizada e centrada na
infraestrutura, esta pesquisa sugere um sistema interativo fundamentado em RAG, no qual o
usudrio se engaja ativamente através de um chatbot que oferece recomendacdes personalizadas.

A principal distin¢gdo entre as duas investigacOes reside na maneira de interacao
com o sistema. O terminal inteligente sugerido fornece suporte direto ao usudrio, priorizando
a usabilidade e a assisténcia operacional, enquanto o trabalho de Li Sherry X Wang (2024)
favorece uma automacao discreta, isenta de interacdo direta. Essa particularidade torna o sistema
apresentado neste estudo especialmente apropriado para finalidades educacionais e operacionais,

ao equilibrar a eficiéncia com a flexibilidade da interven¢do humana.
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3.5 Practical Assessment of Large Language Models in Cloud Computing Using Real-World
Data Applications

O estudo de Singh et al. (2024) investiga a implementacdo de LLMs em ambientes
de multi-cloud, com &nfase na otimizacao dos recursos disponiveis e na melhoria da eficiéncia
operacional. Os autores aplicam abordagens tais como inferéncia bayesiana e MDP para
antecipar padrdes de utilizagdo e ajustar a alocacdo de recursos de forma dinamica em provedores
de servicos como AWS, Azure e GCP. A proposta ressalta as vantagens da automacao na redug¢ao
de despesas operacionais e no aprimoramento do desempenho dos sistemas.

A similaridade com a presente pesquisa se encontra na utilizacao de tecnologias fun-
damentadas em LLMs para facilitar atividades em contextos de computacdo em nuvem. Ambos
os estudos tém como objetivo aprimorar a eficiéncia e a confiabilidade das operacdes. Contudo,
enquanto Singh et al. (2024) concentram seus modelos em decisdes automatizadas relacionadas a
infraestrutura, esta pesquisa apresenta um sistema interativo que foca na experiéncia do operador,
integrando RAG e documentagdo oficial para fornecer respostas contextualizadas.

A inovagdo nesta proposta reside na aten¢ao dada a interacdo humana. O terminal
inteligente criado atua como um assistente técnico, orientando o operador na execugao de tarefas,
como a criagdo de maquinas virtuais, independentemente do provedor de nuvem escolhido. A
interface com o chatbot permite que as respostas sejam ajustadas conforme as necessidades do
usudrio, oferecendo suporte pratico baseado em fontes confidveis.

Além disso, a implementacao da técnica RAG aumenta a habilidade do sistema
em produzir respostas pertinentes, mesmo quando confrontado com perguntas complexas ou
incompletas. Isso se opde a abordagem automatizada utilizada por Singh et al. (2024), que
ndo considera interfaces acessiveis nem estratégias de recuperacdo de informacgdo baseadas
em conhecimento externo. Portanto, o trabalho proposto fornece uma solugao alternativa que

enfatiza a viabilidade e a eficécia dos aspectos educacionais e operacionais do sistema.

3.6 Analise comparativa

A avaliacdo dos estudos relacionados demonstrou o progresso recente na aplicacao
de LLMs e RAG em atividades de recuperacdo de informagao e suporte técnico, principalmente
em cendrios de documentagdo restrita e avaliacdo automatizada. Entretanto, ao contrdrio dessas

abordagens, este estudo sugere uma integracdo pratica entre RAG e um terminal multi-cloud
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interativo, enfatizando comandos concretos e validacao empirica com usudrios. Essa combinagao
de aplicacao funcional, base curada e experimento com participantes humanos representa uma
contribui¢do original e aplicada, especialmente em contextos educacionais e de treinamento
técnico em computacdo em nuvem.

Ademais, o Quadro 1 apresenta-se uma comparacdo entre as obras pertinentes,

considerando os aspectos principais de cada um dos trabalhos e da proposta desenvolvida neste

estudo.

Quadro 1 — Comparacgio de trabalhos relacionados.

ted Generation on

DB, Hybrid Cloud

dade, seguranca

Trabalho Modelos Utilizados Ferramentas e Fra- | Métricas de Avaliacao Diferencas e Foco
meworks
Retrieval Augmen- | GPT, LLaMA RAG, Kubernetes, Vector | Privacidade, escalabili- | Arquitetura hibrida para sis-

temas de conhecimento base-

Generative AI and
LLMs

Hybrid Cloud ados em RAG

Intelligent Network | GPT, GANs, VAEs LLM-Twin Framework, | Eficiéncia, laténcia, re- | Otimizacdo dindmica de re-
Optimization Digital Twin, SDN, or- | siliéncia, capacidade de | des em nuvem com LLMs e
in Cloud Envi- questracdo com SDN adaptacao Al generativa

ronments with

Practical Asses-
sment of Large
Language Models in
Cloud Computing

GPT-3 (base)

AWS EC2, Kaggle data-
sets, MDPs, Bayesian In-
ference

CPU/memoria/laténcia,
job scheduling, redugdo
de fila

Avaliagdo prdtica com da-
dos reais, foco em gerenci-
amento de recursos

Benchmarking
LLMs with RAG

ChatGPT, ChatGLM-6B,
ChatGLM2-6B, Vicuna-
7B, Qwen-7B, BELLE-
7B

RGB Benchmark, Goo-
gle Search API, dense re-
triever

Robustez do ruido, rejei-
¢do negativa, integracdo
de informacgdes, robustez
contrafactual

Criagdo de benchmark para
RAG, avaliag@o sistemadtica
das capacidades fundamen-
tais

Applications of

LLMs in Cloud
Computing: An
Empirical  Study

Using Real-world
Data

GPT-like (ndo especifi-
cado diretamente)

AWS, GCP, Vector DB,
Apache Spark, Azure

Nao especificadas direta-
mente; foco em anélise
empirica

Estudo empirico usando da-
dos reais, aplicagdes praticas
em ambientes de nuvem

Esta pesquisa

LLaMA 3.2 (via Ollama)

LangChain, ChromaDB,
Streamlit, Ollama, Fire-
crawl, GitHub Actions

Ruido, completude, rejei-
¢30 negativa, integracgdo,
robustez contrafactual

Terminal funcional com
RAG, foco em usabilidade e
integragdo real com provedo-
res

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos adotados para o desenvolvimento do proto-
tipo proposto e para a condu¢do do método avaliativo, estruturados nas sete etapas representadas
no fluxograma da Figura 3: levantamento de documentagdo, configuracdo do ambiente e modelo
LLM, desenvolvimento da estratégia RAG, projetar do terminal Web inteligente, planejamento

do cenario multi-cloud, avaliagdao do protétipo e andlise dos resultados obtidos.

Figura 3 — Fluxograma da pesquisa

I Configuragao do I

. Desenvolver a
ambiente e Modelo

Levantamento de

documentacao LLM | estrategia RAG
Planejar cenario Projetar o terminal

Avaliar o protétipo multi-cloud Web inteligente

L. >

l

Analisar resultados

Fonte: elaborada pelo autor.

4.1 Levantamento de Documentaciao

Inicialmente, foram examinados periddicos e artigos cientificos pertinentes ao tema,
com o objetivo de identificar as melhores préticas e solugdes documentadas na literatura acadé-
mica. As informagdes coletadas foram organizadas e estruturadas em uma base de conhecimento
que servird como insumo para as etapas futuras. Além disso, foi realizado um levantamento
detalhado das ferramentas de linha de comando dos provedores AWS e GCP, focando na fun-
cionalidade EC2 e Google Compute Engine (GCE) para operacdes em ambientes multi-cloud.

A investigacdo inicialmente se baseou na consulta das documentagdes oficiais desses servigos
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AWS CLI e GCP CLI.

Embora a consulta direta a documentacio oficial tenha sido considerada como fonte
primadria, observou-se uma elevada presenca de conteudos genéricos e nao estruturados, o que
dificultou o uso direto no sistema. Para contornar esse desafio, optou-se por construir um
corpus proprio no formato Markdown, contendo comandos validados, organizados de forma
sintética e previamente testados, com foco nas operacdes criticas de criagdo de maquinas virtuais
e balanceamento de carga em ambientes AWS e GCP. Cada comando foi documentado de
forma modular, garantindo consisténcia e relevancia semantica no processo de recuperacao de

informacoes.

4.2 Ambiente e Modelo LLM

Nesta etapa, foi configurado um ambiente para a execu¢do do modelo de LLM. A
selecdo de ferramentas adequadas, como o Ollama que consiste em uma ferramenta e plata-
forma que simplifica o uso de modelos de linguagem natural LLMs localmente, eliminando a
necessidade de configuracdes complexas ou dependéncia de servidores externos. A proposta
utilizou a base LLaMA para implementar um modelo localmente, com a estratégia RAG integrada.
O modelo de linguagem utilizado foi o LLaMA 3.2 3B, com aproximadamente 3 bilhdes de
parametros.

A versdo selecionada é compativel com o Ollama, o que permitiu sua execucdo local
em hardware com capacidade limitada, sem dependéncia de APIs comerciais. A escolha se deu
pelo equilibrio entre desempenho e viabilidade de uso em ambientes locais. O ambiente contou
com 0s recursos computacionais necessarios para treinamento e inferéncia, incluindo bibliotecas
para implementacdo do RAG. Além disso, foram realizados testes preliminares para validar a
capacidade do modelo de processar entradas relacionadas a documentacao dos provedores e
gerar respostas coerentes.

Embora o plano inicialmente incluisse a execu¢do do modelo e da interface direta-
mente nos dispositivos dos usudrios, durante o desenvolvimento foram observadas limita¢des
técnicas que tornavam essa abordagem invidvel, como a incompatibilidade de ambientes, dificul-
dades na instalacdo de dependéncias considerando a diversidade dos equipamentos utilizados
pelos alunos. Em razdo disso, a decisao foi centralizar a execu¢dao do modelo em um servidor
da Universidade Federal do Ceara (UFC), acessivel tanto pela rede local quanto fora dela, com

redirecionamento de porta.
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Essa alternativa possibilitou a continuidade da proposta de utilizagdo de um modelo
leve LLaMA 3.2, agora funcionando em um ambiente controlado e reprodutivel, sem exigir
configuracdes especificas dos participantes. A alteracdo assegurou controle e estabilidade durante
os testes e ndo prejudicou a esséncia do plano, uma vez que o sistema continuou disponivel para

acesso remoto nas mesmas condicdes de uso originalmente planejadas.

4.3 Estratégia RAG

Com o conhecimento fundamentado e o ambiente devidamente configurado, foi
estabelecida uma estratégia RAG. Essa estratégia integrou a recuperagdo de informagdes perti-
nentes na documentagdo dos provedores com a elaboracao de respostas contextualizadas para
o usudrio. A utilizac¢do da biblioteca LangChain simplificou essa integracdo, possibilitando a
implementacdo de uma solugdo eficaz. LangChain consiste em fornecer aos desenvolvedores de
IA ferramentas para conectar modelos de linguagem com fontes de dados externas, para este
trabalho, 0 RAG alimentado com a documentagao dos servigos. Esta fase também contemplou a
avaliacdo e o aprimoramento da abordagem, embasada em testes controlados.

O pipeline técnico da aplicacao foi estruturado com base em quatro componentes
principais: ingestdo da base textual, recuperagdo vetorial, ranqueamento semantico e geragao
de resposta com modelo LLM. Inicialmente, os arquivos em formato Markdown extraidos da
documentacao oficial da AWS foram processados por meio de fragmentacdo em blocos de texto,
enriquecimento com metadados e indexacdo vetorial no banco de dados ChromaDB!, utilizando
embeddings do modelo bge-m3.

A etapa de recuperag@o emprega a técnica MMR para balancear similaridade e diver-
sidade nos documentos retornados, com base em um codificador do tipo Bi-Encoder?, que gera
vetores representativos de cada sentenca individualmente. Em seguida, os deis documentos mais
relevantes sdo refinados por um ranqueador do tipo Cross-Encoder, que analisa diretamente o par
formado pela pergunta do usudrio e o contetido do documento, atribuindo uma pontuaciao seman-
tica com maior precisdo. Essa combinagdo permite um equilibrio entre desempenho e exatidao
na ordenacao dos resultados. Por fim, os documentos ranqueados sdo incorporados ao prompt
e enviados ao modelo LLaMA 3.2 (com 3 bilhdes de parametros), executado localmente via

Ollama, responsdvel por gerar a resposta contextualizada ao usudrio. Esse fluxo foi encapsulado

https://www.trychroma.com/
https://ollama.com/library/bge-m3

3 https://sbert.net/examples/cross_encoder/applications/README.html


https://www.trychroma.com/
https://ollama.com/library/bge-m3
https://sbert.net/examples/cross_encoder/applications/README.html
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em uma interface web construida com Streamlit, que permite interacdes em linguagem natural
com o sistema. Detalhes da implementacdo completa dessa arquitetura encontra-se descrita no

Apéndice B.

4.4 Terminal Web

O terminal inteligente foi apresentado como um protétipo de aplicagao web, com
acesso aos dados dos dois provedores, permitindo ao usudrio consultar comandos e visualizar
respostas aprimoradas pela estratégia RAG. A interface foi desenvolvida de maneira simples,
alinhando-se as preferéncias por solugdes simples como o Streamlit.

O Streamlit € um framework de cédigo aberto, desenvolvido em Python, criando
aplicagOes voltadas para ciéncia de dados e aprendizado de maquina. A ferramenta, possibi-
lita desenvolver uma aplicagdo em um intervalo de tempo muito curto, desde que se possua
conhecimento bdsico de Python. Nesta fase, a interface foi integrada ao chatbot e os compo-
nentes do RAG, assegurando que as operacdes realizadas sejam respaldadas por informagdes
contextualizadas.

A criagdo de um terminal web usando o Streamlit tornou mais facil integrar a
arquitetura com a execucao central do modelo no servidor da UFC. Devido a sua praticidade,
foi simples colocar o modelo a disposi¢do através do redirecionamento de porta, permitindo a
realizacdo de testes a distancia, mantendo a ideia de um acesso leve e flexivel. O terminal simula
a experiéncia de um chatbot tradicional, recebendo perguntas e fornecendo respostas simples em
texto, o que ajudou a preservar o aspecto educacional da atividade, que tem base em CLI.

Durante a execu¢do do experimento, os alunos interagiram com uma interface web
desenvolvida em Streamlit, projetada para receber perguntas em linguagem natural e retornar
comandos da AWS CLI com base na recuperagdo de trechos relevantes (RAG). A Figura 4
apresenta a tela inicial do terminal, enquanto a Figura 5 mostra um exemplo de resposta gerada,

incluindo o comando sugerido e o contexto utilizado na construcio da resposta.

4.5 Cenario Multi-Cloud

Para ilustrar a funcionalidade do terminal, foi desenvolvido um cendrio de implemen-
tacdo de uma aplicagdo em um ambiente multi-cloud. Este cendrio abrangeu atividades como a

criacdo de maquinas virtuais e balanceamento de carga, sendo possivel na AWS e GCP. foram
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Figura 4 — Tela inicial do terminal inteligente com suporte a RAG.

v w  Chatbot AWS x ar

<« c A\ Néo seguro  200.129.39.122:3501

® Chatbot Cloud CLI

Digite sua pergunta:

Fonte: Elaborado pelo autor.

planejadas algumas atividades para o operador executar junto ao terminal inteligente, para guiar

os participantes e validar a proposta.

4.6 Avaliacao do protétipo

A avaliag@o técnica da ferramenta foi realizada com base em um conjunto de tarefas
previamente definidas, cujas solugdes esperadas foram elaboradas com base na documentagao
oficial dos provedores em nuvem. Os participantes utilizaram o chatbot para realizar as atividades
propostas e, em seguida, preencheram um formuldrio onde registraram a pergunta feita, a resposta
recebida e classificaram a qualidade da resposta em termos de acurdcia, completude, clareza,
utilidade e relevancia. Além disso, foram convidados a identificar erros como alucinacoes,

comandos invdlidos ou problemas de formatacao, conforme critérios definidos no formuldrio.
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Figura 5 — Exemplo de resposta gerada pelo modelo a partir de uma consulta com recuperagao
de contexto.

® Chatbot Cloud CLI

Preciso criar uma instancia EC2 na aws, como faco isso

{my Para criaruma instdncia EC2 na AWS, vocé pode usar o comando : 2 run-inst com as

seguintes opgoes:

aws ec2 run—-instances
—-—image-id ami-87d9b9ddc6cd8dd30
-—instance-type t2.micro
--security-group-ids <id SEeu sSg
—-—key-name <sua key ou vockey
—--count

Este comando cria uma instancia EC2 com as seguintes configuragGes:

Image ID: am (substitua por sua AMI desejada)

Tipo de instancia:

Grupo de seguranga: <ic > (substitua por seu ID de grupo de seguranca)
Chave SSH: y> (substitua por sua chave SSH)

Nimero de instancias a criar: 1
Lembre-se de substituir os valores entre chaves por seus préprios valores.

Se vocé ndo tiver uma AMI configurada, pode criar uma usando o comando:

aws ec? describe-images --query —--output text

sua pergunta:

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 Analise dos resultados

Os dados coletados durante a avaliagdo foram analisados de maneira quantitativa
e qualitativa. Foram comparados os desempenhos dos participantes em relacdo ao tempo de
execucgao, precisao das respostas dos modelos e facilidade de uso do terminal. Os resultados
obtidos permitiram validar a eficicia da abordagem RAG e identificar oportunidades de melhorias

futuras no protétipo e no pipeline de integragao.
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5 RESULTADOS

Nesta secdo, detalhamos o procedimento para a realizacdo dos experimentos e

examinamos os resultados adquiridos.

5.1 Descri¢ao do Experimento

A validagdo do protétipo foi realizada por meio de um experimento aplicado a 42
estudantes de cursos superiores da drea de computagdo. Os participantes pertenciam as turmas:
Computacdo em Nuvem e Servigcos de Redes, cada uma com nivel diferente de familiaridade com
ferramentas de linha de comando.

A turma de Computacdo em Nuvem, composta por alunos que ja haviam tido contato
com infraestrutura na AWS via console grafico, porém com pouca familiaridade com a AWS
CLLI, foi direcionada a realizacdo da atividade usando o ambiente da propria AWS. Ja os alunos
da turma de Servicos de Redes, com experiéncia prévia em linha de comando e ja habituados a
automacao de infraestrutura, foram designados para realizar a mesma tarefa na plataforma da
GCP.

A proposta da atividade consistia na execucao pratica de um cendrio de provisio-
namento de instancia em nuvem, utilizando comandos fornecidos por um terminal web com
chatbot baseado em RAG. Os comandos foram comparados a um gabarito técnico de referéncia,
validando se os resultados estavam em conformidade com as boas praticas de uso da CLI das
respectivas plataformas.

Entretanto, devido a dificuldades enfrentadas por parte dos alunos da turma de
Servicos de Redes na ativagdo de contas no console da GCP, foi autorizada a utilizacao alternativa
da AWS. Como resultado, 35 respostas foram registradas com base na AWS, 6 na GCP e 1
foi descartada por inconsisténcia, refletindo a distribuicdo original das turmas e as limitagdes
enfrentadas no acesso a plataforma da GCP.

Todos os participantes utilizaram exclusivamente a versdao com RAG do sistema,
que realiza recuperacdo semantica de trechos de documentacgao técnica previamente curada e
armazenada em banco vetorial. Isso permitiu ao modelo gerar respostas contextualizadas e
alinhadas com as préticas e sintaxes reais das plataformas de nuvem.

A atividade foi proposta aos alunos com prazo de até trés dias para conclusao,

permitindo que fosse realizada tanto nas dependéncias da instituicdo quanto remotamente,
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conforme a preferéncia de cada participante. Apés a finalizag@o da tarefa, os alunos preencheram
um formuldrio dividido em trés secdes:
1. Registro da interacdo com o modelo, contendo a pergunta enviada e a resposta recebida;
2. Avaliacdo da resposta com base em critérios técnicos e pedagdgicos: acurdcia, completude,
clareza, utilidade e relevancia;
3. Classificac@o de eventuais erros, como comandos invalidos, omissoes, ou alucinagdes do
modelo.
O Quadro 2 apresenta as perguntas do formulério preenchido pelos participantes,

que serviram como base para a coleta dos dados analisados.

Quadro 2 — Perguntas do formulério preenchido pelos participantes.

N° | Pergunta

Cole aqui qualquer pergunta feita ao modelo.

Adicione aqui a resposta gerada pelo modelo.

Acurécia Técnica: O comando ou informacao técnica principal na res-
posta estava correto e funcional?

4 | Completude da Resposta: A resposta forneceu todo o contexto necessario
para um aluno entender e executar a acao?

5 | Clareza e Utilidade: A explicacdo que acompanha o comando foi fécil
de entender e util?

7 | Relevancia da Resposta: O modelo respondeu diretamente a pergunta
que foi feita?

8 | Avaliacdo Geral das respostas.

9 | Se aresposta nao foi boa, selecione o(s) tipo(s) de erro observado(s).
10 | Forneca algum feedback adicional. Se desejar, escreva aqui qual seria a
“resposta ideal” que vocé esperava do modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

W N —

Esse conjunto de dados possibilitou uma anélise quantitativa e qualitativa da expe-
riéncia dos usudrios com o sistema, permitindo verificar sua efetividade prética em tarefas de

provisionamento em nuvem e levantar oportunidades de melhoria da solugéo.

5.2 Avaliacao dos Resultados

A andlise numérica dos dados obtidos teve como objetivo entender a eficicia do
terminal inteligente segundo vdarias normas de qualidade das respostas. A investiga¢ao foi feita
com base nas 41 respostas validas que apontaram o provedor utilizado 35 para AWS e 6 para
GCP . Os critérios analisados foram: precisdo técnica, completude, clareza e utilidade, relevancia

e avaliacdo global.
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Os aspectos analisados incluiram: acuricia técnica, completude, clareza e utilidade,
pertinéncia e avaliacdo global. As conclusdes foram extraidas de questiondrios respondidos apds

a realizacao de uma atividade prética com o suporte do chatbot incorporado ao terminal web.
5.2.1 Acurdcia Técnica

A maior parte das respostas sobre AWS foi considerada tecnicamente correta ou
parcialmente correta. No total, (45,7%) das respostas sobre AWS foram avaliadas como total-
mente corretas, enquanto (28,5%) foram parcialmente corretas e (22,8%) estavam incorretas.
Em relacdo ao GCP, obteve-se bons resultados para as poucas que tiveram sucesso, com (50%)
das respostas totalmente corretas e (50%) parcialmente corretas, sem respostas incorretas.
Figura 6 — Questao 03 - GCP O comando ou informacao técnica principal na resposta estava
correto e funcional?

Distribuicao da Acuracia Técnica para GCP
3

Contagem

Parcialmente correto... Sim, totalmente correto.

Acuracia Técnica
Parcialmente correto (ex: funcionou, mas com flags desnecessarias ou faltando det. ..
B Sim, totalmente correto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme demonstram os graficos das Figuras 6 e 7, observa-se que a maior parte
das respostas relacionadas a AWS foi categorizada como “Sim” ou “Parcialmente correto”, o que
sugere uma significativa coeréncia técnica. No que se refere a GCP, mesmo com a quantidade
limitada de respostas, houve uma predominancia de avaliagdes favordveis, com apenas uma

resposta classificada como tecnicamente errdnea.
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Figura 7 — Questao 03 - AWS O comando ou informagao técnica principal na resposta estava
correto e funcional?

Distribuicido da Acuracia Tecnica para AWS

20

Contagem

w

N&o, estava incorreto... Parcialmente correto... Sim, totalmente correto.
Acuracia Técnica

B Nsio, estava incorreto, continha erros de sintaxe ou néo funcionaria como descrito.
Parcialmente correto (ex: funcionou, mas com flags desnecessarias ou faltando detalhes) [l Sim, totalmente correto

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2 Completude da Resposta

No critério de completude, a maior parte das respostas da AWS foi avaliada como
adequada para que o usudrio pudesse entender e realizar a acdo sugerida, com (51,4%) classi-
ficadas como “Razodvel, mas poderia ter mais contexto” e (28,5%) como ““Sim, a resposta foi
completa”. As respostas da GCP mostraram mais variagdo, refletindo tanto a base de participan-
tes menor quanto a menor familiaridade com a plataforma, com (66,6%) “Razodveis” e (16,6%)
“Completas”. Além disso, alguns usudrios apontaram que as respostas poderiam conter mais
detalhes para oferecer um contexto adicional, o que seria especialmente benéfico para aqueles
com menor experiéncia.

Os graficos presente nas Figuras 8 e 9 enfatizam essa visdo. A AWS demonstrou uma
significativa predominancia de respostas categorizadas como completas, enquanto a GCP, apesar
de receber uma avaliacao satisfatéria de forma geral, apresentou maior variagdo nas categorias

“Parcialmente” e “Sim”.
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Figura 8 — Questdo 04 - GCP A resposta forneceu todo o contexto necessdrio para um aluno
entender e executar a acdo?

Distribuicdo da Completude da Resposta para GCP

4
3
£ 2
o
o
I=
(=]
Q
1
D - - - - -
N3o, a resposta foi muito Razoavel, mas poderiater  Sim, a resposta foi completa
curta ou deixou de fora uma mais contexto ou explicacdes. (incluiu pré-requisitos, quando
ou duas informacdes. aplicavel, etc.)

Completude da Resposta
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9 — Questao 04 - AWS A resposta forneceu todo o contexto necessdrio para um aluno
entender e executar a acdo?

Distribuicdo da Completude da Resposta para AWS

20

Contagem

0
NZo, a resposta fol muito curta ou  Razoavel, mas poderia ter mais Sim, a resposta foi completa
deixou de fora uma ou duas contexto ou explicacdes. (incluiu pré-requisitos, quando
informacdes. aplicavel, etc.)

Completude da Resposta

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Clareza e Utilidade

A transparéncia foi um dos fatores mais elogiados. Os participantes mencionaram que
o chatbot, com a ajuda da estratégia RAG, ofereceu explicagdes diretas e de facil compreensdo
sobre os comandos apresentados. Apesar disso, houve situacdes em que o modelo gerou
instrugdes com flags ou parametros inadequados e ndo conseguiu ajustd-los quando solicitado,

justificando que ndo encontrava exemplos na documentagao. No total, (48,5%) das respostas
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da AWS foram consideradas “Claras, diretas e uteis”. As respostas da GCP, embora menos
frequentes, também foram vistas como satisfatérias nesta caracteristica, com (50%) das respostas
“Claras, diretas e tteis”, (33,3%) “Razoaveis” e (16,6%) “Nao, a explicacdo estava incorreta ou

confusa”.

Figura 10 — Questao 05 - GCP A explicacido que acompanha o comando foi facil de entender e
util?

Distribuicao da Clareza e Utilidade da Resposta
para GCP

Nio, a
explicacdo
estava
incorreta,
confusa ou ndo
existia.

Razoavel, um
pouco confusa
ou generica
demais.

Clareza e Utilidade

Sim, a
explicacdo foi
clara, direta e
agregou valor.

Contagem

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados apresentados no graficos das Figuras 10 e 11 ilustram a percepcdo dos
participantes em relacdo a clareza das respostas. A maioria das respostas do AWS foi classificada
como clara e ttil (“Sim”), enquanto na GCP houve uma predominancia de avaliacdes ‘Parcial-
mente”, embora sem grandes perdas qualitativas. Isso indica que a forma como as instru¢des

foram apresentadas pelo chatbot foi, em geral, compreensivel, mesmo entre distintos provedores.

5.2.4 Relevincia

A maiorias das respostas foram avaliadas como diretamente pertinente a pergunta
feita, evidenciando que o sistema de recuperacio semantica foi eficiente em interpretar o contexto

das solicitacoes, com (71,4%) das respostas da AWS e (83,3%) das respostas da GCP sendo
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Figura 11 — Questao 05 - AWS A explica¢do que acompanha o comando foi fécil de entender e
util?

Distribuicao da Clareza e Utilidade da Resposta
para AWS

MN3o, a
explicacao
estava
incorreta,
confusa ou ndo
existia.

Razoavel, um
pouco confusa
ou genérica
demais.

Claraza e Lkilidade

S5im, a
explicacdo foi
clara, direta e
agregou valor.

0 5 10 15 20

Contagem

Fonte: Elaborado pelo autor.

totalmente relevantes. Contudo, alguns participantes indicaram que respostas mais explicativas,
além de diretas, seriam benéficas para o aprendizado e a compreensdo dos comandos.

Nas Figuras 12 e 13, € possivel notar que, para tanto a AWS quanto a GCP, a maior
parte das respostas foi classificada como pertinente “Sim”. A variag@o entre os provedores foi

minima, destacando a eficicia da fase de recuperacao semantica do modelo com RAG.

5.2.5 Avaliagao Geral

A maioria das avaliacOes para a AWS variou entre “Bom”, “Muito bom” e “Exce-
lente”, especificamente, (74,2%) das respostas foram avaliadas como “Bom”, “Excelente” ou
“Muito bom”, enquanto (11,4%) foram consideradas “Ruim” ou “Muito ruim”. No que diz
respeito a GCP, todas as respostas foram classificadas entre “Bom” e “Muito bom”, com (83,3%)
das respostas recebendo essas avaliacdes positivas e (16,6%) classificadas como “Ruim”.

A Figura 14 resume a avaliacdo total do terminal realizada por todos os envolvidos.

A maioria das classificacdes situou-se entre “Bom” e “Excelente”, apresentando um indice de
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Figura 12 — Questao 06 - GCP O modelo respondeu diretamente a pergunta que foi feita?

Distribuicao da Relevancia da Resposta para GCP
5

Contagem
[

Parcialmente, o modelo entendeua  5im, a resposta foi totalmente
intencdo, mas divagou ou incluiu relevante a pergunta.
informacdes irrelevantes.

Relevancia da Resposta

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 — Questao 06 - AWS O modelo respondeu diretamente a pergunta que foi feita?

Distribuicao da Relevancia da Resposta para AWS
25

20
15

10

Contagem

| ———— .
N&o, o modelo ndo  Parcialmente, o modelo  Sim, a resposta fol
entendeu a pergunta ou  entendeu a intencdo,  totalmente relevante &

deu uma resposta mas divagou ou incluiu pergunta.
sobre outro topico. informacées
irelevantes.

Relevancia da Resposta

Fonte: Elaborado pelo autor.

rejeicdo baixo tanto para AWS quanto para GCP. Esse resultado destaca a adocdo da ferramenta

como uma interface eficaz para consultas técnicas em nuvem por meio da CLI.
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Figura 14 — Questao 08 Avaliacao Geral das respostas AWS e GCP

AWS e GCP

AWS | GCP
15

10

D i —

Bom Excelente Muito bom Muito ruim Ruim

9 - Avaliacio Geral das respostas

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.6 Discussédo Final

A andlise abrangente dos dados coletados enfatiza a eficdcia da proposta elaborada.
Os dados mostram que, para a AWS, (74,2%) das respostas foram avaliadas positivamente,
enquanto para a GCP, (83,3%) receberam avaliacdes positivas, indicando uma recepgdo favoravel
da ferramenta. A anélise das respostas obteve avaliacdes favordveis com base em critérios como
precisdo técnica, completude e clareza, o que sugere que o modelo conseguiu oferecer comandos
precisos e explicagdes claras.

Para complementar a andlise quantitativa, o Quadro 3 apresenta os principais comen-
tarios dos participantes, destacando pontos positivos e dreas de melhoria do terminal inteligente.

De acordo com os resultados obtidos, pode-se afirmar que a proposta atinge seu
principal objetivo de fornecer uma solugdo de assisténcia inteligente, solida e vidvel em ambientes
multi-cloud. Embora o ndimero de respostas para a GCP seja limitado, as avaliagdes recebidas
foram positivas, sugerindo que a base de conhecimento empregada pelo sistema possui qualidade
técnica adequada para oferecer suporte aos provedores. Um numero reduzido de respostas
sinalizou questdes de clareza ou imprecisdo, o que enfatiza a necessidade de ampliar o corpus da
documentacgdo e seguir aprimorando os prompts e filtros semanticos.

Do ponto de vista da usabilidade, os estudantes mencionaram que o sistema facili-
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Quadro 3 — Principais comentdrios dos participantes sobre o desempenho do terminal inteligente.

Critério

Comentario

Implicacao

Acuracia Técnica

“Mesmo usando a interface web, ao
criar a descricdo de um security
group, ele ndo aceita por ’¢’, mas
o modelo retornou a descri¢io com
esse caractere.”

Indica a necessidade de ajustar a co-
dificacdo de caracteres para maior
compatibilidade com a interface.

Acuracia Técnica

“Muitas vezes o bot indicou flags
ou filtros incorretos, e ndo conse-
guiu corrigir quando apontado, ale-
gando ndo encontrar exemplos na
documentagdo.”

Sugere limitagOes na base de conhe-
cimento e na capacidade de adapta-
¢do do modelo a erros.

Completude

“Gostei bastante, mas poderia se
aprofundar mais nos detalhes dos co-
mandos ao retornar.”

Reforca a necessidade de respostas
mais detalhadas para melhorar o en-
tendimento dos usudrios.

Clareza e Utili-
dade

“No geral, o modelo trouxe respos-
tas relevantes, mas as vezes indicava
flags incorretos, e ndo conseguia cor-
rigir quando apontado.”

Evidencia a utilidade geral, mas des-
taca falhas na correcdo de erros, im-
pactando a confiabilidade.

Relevancia

“Deveria ter uma explicacdo a mais
e ndo s uma resposta direta, ¢ bom
para fornecer mais ajuda ao aluno e
curiosidade.”

Sugere que respostas mais explicati-
vas podem aumentar o valor educa-
cional do modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

tou uma experiéncia mais eficiente e educacional ao realizar tarefas que, convencionalmente,
demandariam um esforco técnico mais significativo e um entendimento prévio dos comandos.
A estrutura do terminal simulada com a interface web, junto a combinacdo do modelo com as
documentagdes auténticas, possibilitou que usudrios com nivel variado de conhecimento em CLI
executassem a atividade de forma independente.

Os dados também sugerem que a estratégia RAG, ao ser aplicada em um dominio
técnico e pratico como o provisionamento em nuvem, possui potencial significativo para trans-
formar a maneira como operadores e aprendizes interagem com sistemas de apoio a decisdao. O
uso de documentacdo oficial como fonte priméria de contexto reduziu as chances de alucinagdo
e aumentou a confiabilidade das respostas.

Apesar da maioria das respostas terem sido classificadas como claras e uteis, alguns
participantes relataram que, em determinadas situagdes, as respostas apresentaram-se excessiva-
mente diretas ou pouco explicativas. Essa limitacdo pode estar relacionada a janela de contexto
reduzida do modelo e a prépria natureza dos prompts gerados, indicando a necessidade de estudos

mais aprofundados sobre estratégias que equilibrem concisd@o com detalhamento instrucional,
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sobretudo em contextos educacionais.

Outro aspecto observado refere-se a falhas pontuais de codificagdo de caracteres e a
presenga de campos genéricos nos comandos, representados por marcadores como (<sua-key>
ou <id-do-sg>). Essa escolha foi proposital, considerando que o modelo ndo possui acesso
direto as credenciais ou recursos da conta do usudrio, e visa preservar a segurancga € a perso-
naliza¢do das instru¢des. No entanto, também revela uma oportunidade de evolugdo futura da
ferramenta, por meio da integrac@o segura com metadados da conta, respeitando principios de
privacidade e autenticacao federada.

Ademais, os retornos recebidos através dos formuldrios indicam oportunidades
promissoras para melhorias futuras, como a expansao da base de conhecimento, a adicao de
suporte a novos servigos para além de EC2 e GCE, e o avanco da experiéncia do usudrio na
interface web.

Por fim, destaca-se como limitacao metodoldgica a auséncia de um grupo controle
com uma versdo do sistema sem recuperagdo via RAG, o que inviabiliza uma comparagdo direta
entre a geracdo com e sem suporte de documentos externos. Essa auséncia foi uma escolha
intencional, visando concentrar a avaliacdo no protétipo completo. No entanto, para investigagcoes
futuras, recomenda-se a conducdo de testes comparativos com e sem RAG, de modo a quantificar

com maior precisdo o impacto da recuperacao semantica na qualidade das respostas geradas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as consideracdes finais do trabalho, sintetizando os princi-
pais resultados alcancados, discutindo as limita¢des observadas durante o desenvolvimento e

propondo direcdes para estudos futuros.

6.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um terminal inteligente
baseado na arquitetura de Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), voltado para auxiliar
usudrios na execu¢do de comandos CLI em ambientes multi-cloud. A proposta incluiu a utiliza¢ao
de documentagdes oficiais da AWS e GCP, com execucao local do modelo LLaMA 3.2 via Ollama,
integrado a embeddings vetoriais e reranqueamento semantico leve. A interface foi desenvolvida
com Streamlit, permitindo acesso web independente de APIs comerciais.

Entre os objetivos especificos estabelecidos estavam: (i) identificar provedores
relevantes e suas documentagdes; (i1) configurar o ambiente computacional para execucdo do
LLM integrado com o RAG:; (iii) implementar o terminal com suporte a multiplos provedores;
(iv) disponibilizar a aplicacdo para testes praticos; e (v) avaliar a eficdcia do sistema com base
em métricas como acurdcia, completude, clareza, utilidade e relevancia.

Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que os objetivos (i), (ii), (iii) e (iv)
foram integralmente atingidos. A aplicacdo foi implementada e disponibilizada a duas turmas
distintas, em um experimento controlado com 42 participantes. Ja o objetivo (v), relacionado a
eficdcia das respostas, foi parcialmente atingido. As métricas coletadas indicaram desempenho
satisfatério em critérios como relevancia (71,4% para AWS e 83,3% para GCP) e avaliagdo geral
positiva (74,2% para AWS e 83,3% para GCP), mas revelaram limitacdes em acuricia técnica
(45,7% para AWS, 50% para GCP) e completude (51,4% para AWS, 66,6% para GCP). Esses
dados indicam que, embora a ferramenta tenha cumprido seu papel como assistente técnico, héa
espaco para melhorias, especialmente em tarefas mais complexas.

Limitagdes técnicas também foram identificadas no uso do modelo leve LLaMA 3.2,
que apresentou dificuldades para corrigir respostas invélidas, lidar com erros de codificacdo e
adaptar-se a multiplas inten¢des no prompt. Além disso, os campos genéricos inseridos por
seguranga (<sua-key>, <id-do-sg>) geraram ddvidas em alguns participantes. Essas questdes,

somadas a auséncia de um grupo de controle (sem RAG), limitam a generalizacio dos resultados.
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Do ponto de vista prético, a experiéncia foi enriquecedora: comprovou-se a viabili-
dade de uma aplicacdo RAG local, com boa aceitacao por parte dos estudantes, especialmente
quanto a clareza, navegabilidade e autonomia na realizacao de tarefas. A proposta demonstrou
potencial para uso educacional em ambientes com recursos limitados, destacando o valor de
solugdes independentes de nuvem para formacao técnica.

Em sintese, o projeto atingiu seu propdsito principal de investigar a viabilidade de
um assistente técnico baseado em RAG, executado localmente e alimentado por documentagdo
oficial. Apesar das limitagcdes observadas, os resultados obtidos e as andlises realizadas oferecem
subsidios relevantes para pesquisas futuras sobre RAG, especialmente em contextos educacionais,

com foco em confiabilidade, interpretabilidade e usabilidade.

6.2 Trabalhos Futuros

Com base nos experimentos realizados, nas andlises conduzidas e nas limitacdes
identificadas, propdem-se a seguir dire¢des para trabalhos futuros que visem aprofundar ou
ampliar esta proposta:

— Utiliza¢do de modelos mais robustos: explorar o uso de modelos de linguagem de maior
capacidade, seja por meio de execuc¢do local em maquinas com maior poder computacional,
seja por meio de APIs hospedadas na nuvem, com o objetivo de aprimorar a qualidade, o
detalhamento e a adaptabilidade das respostas.

— Aprimoramento do pipeline RAG: incorporar estratégias de fallback baseadas em nivel
de confianca da resposta, balanceamento automatico entre diversidade e precisao, além
de mecanismos que oferecam respostas alternativas ou direcionem o usudrio para trechos
relevantes da documentacdo oficial.

— Feedback supervisionado e adaptacdo dinamica: implementar mecanismos que permi-
tam aos usudrios avaliarem as respostas recebidas, utilizando esse retorno para adaptar
dinamicamente o reranqueamento e a curadoria do banco vetorial.

— Avaliacdo comparativa com e sem RAG: realizar experimentos com grupos controle,
utilizando versdes com e sem a arquitetura RAG, a fim de quantificar o impacto efetivo da
recupera¢do aumentada na qualidade da interagdo.

— Ampliacdo da cobertura técnica: expandir o banco de documentos para incluir novos
servigos além de EC2 e GCE, como balanceadores de carga, bancos de dados gerenciados

e servicos de armazenamento, aumentando o escopo de atuacdo da ferramenta.
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— Aplicacdes em novos contextos educacionais: testar a ferramenta em diferentes niveis
de ensino (técnico, graduagdo, extensao), avaliando sua eficacia conforme o perfil dos
usudrios, a familiaridade com CLI e os objetivos pedagdgicos envolvidos.

— Melhorias na interface e na experiéncia do usudrio: incorporar funcionalidades como
preenchimento automadtico de parametros, mensagens de erro personalizadas e integracao
com sistemas de autenticacdo segura, promovendo maior personalizacio e usabilidade da
aplicacao.

A implementacao dessas melhorias podera contribuir para superar as limitagdes
identificadas nesta pesquisa, tornando a solucao mais robusta, precisa e adaptavel a diferentes
perfis de usudrios e contextos de aplicagdo. Além disso, reforca o potencial da aplicacao de
RAG local como ferramenta de apoio a aprendizagem e a operagdo técnica em ambientes de

computacao em nuvem.
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APENDICE A - CRIACAO DE INSTANCIAS NA AWS E GCP

A.1 AWS Console Web

A criagdo de uma maquina virtual no EC2 utilizando o formulério da Figura 15
envolve as seguintes etapas:

a) Acesse 0 AWS Management Console e navegue até o servico EC2. Clique em
Launch Instance.

b) Escolha uma AMI, que define o sistema operacional e as configura¢des iniciais.

¢) Selecione o tipo de instancia, com base em requisitos de CPU, memoria e rede.

d) Configure as op¢Oes da instancia, como rede VPC, sub-rede e IP publico.

e) Configure os Security Groups, definindo as portas e protocolos permitidos para
acesso a instancia.

f) Revise as configuragdes e clique em Launch, selecionando ou criando uma chave
de acesso para autenticacdo via SSH.

A Figura 15 apresenta o console EC2 da AWS, ilustrando os componentes essenciais

para a criagdo de uma VM.

Figura 15 — Console EC2.

= EC2 > Instancias > Executar uma instincia

Executar uma instancia informacoes

0 Amazon EC2 permite criar maquinas virtuais, ou instancias, que s3o executadas na Nuvem AWS. Comece a usar rapidamente seguindo as etapas simples abaixo.

Nome e tags informacses

Nome

[ por exemplo, Meu servidor Web ] Adicionar mais tags

v

Imagens de aplicacdo e de sistema operacional (imagem de maquina da Amazon) informacses

v

Tipo de instancia informacses | Obter conselhos

v

Par de chaves (login) inrormacses

v

Configuracdes de rede informacses

v

Configurar armazenamento informscses Avangado

v

Detalhes avancados informacses

Fonte: AWS.
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A.2 GCP Console Web

A Figura 16 apresenta o console da GCP, ilustrando os componentes para a criacao
de uma instancia, é possivel perceber que as op¢des de criacdo de cada nuvem sdo diferentes.
Sado necessdrias as seguintes etapas na Google Cloud:

a) Acesse o Google Cloud Console e navegue até Compute Engine > Instancias de

VM.

b) Clique em Criar Instancia.

¢) Escolha o nome da instancia e a regido/zona onde serda hospedada.

d) Selecione a imagem do sistema operacional na secdo Configuracdo de Boot.

e) Escolha a méaquina virtual (ex.: e2-micro) em Configuracdes de Méaquina.

f) Configure as redes e firewalls na secao Rede, permitindo ou bloqueando trafego
HTTP/HTTPS.

g) Clique em Criar para provisionar a maquina virtual.

Figura 16 — Console GCP

= Google Cloud Platform 2e MyProject ~ Q

$ < Criar uma instancia

= Nome
instance-1
HH
Zona
L us-centrall-b = $ 24,67 por més estimado
o Taxa efetiva por hora § 0,034 (730 horas por més)
Tipo de maquina
Personalize para selecionar nicleos, memdria e GPUs. Detalhes
B
1 vCPUj - 3,75 GB de meméria Personalizar
Faga upgrade da sua conta para criar instancias com até 96 nicleos
R
3 Contéiner
Implantar uma imagem de contéiner nesta instancia de VM. Saiba mais
Disco de inicializagio
[+ ]
b Novodisco permanente padrio de 10 GB
H Imagem
g
® Debian GNU/Linux 9 (stretch) Alterar
0
(1] Identidade ¢ acesso 4 AP
@ Conta de servigo
Compute Engine default service account )
& Escopos de acesso
® Permitir acesso padrio
Permitir acesso completo a todas as APls do Cloud
1> Definir acesso para cada APl

Fonte: GCP.



A.2.1 Exemplo de criagdo de VM na GCP

A seguir a Listagem de Cédigo-fonte 1 apresentamos a criacdo de uma VM por pela

linha de comando da Google Cloud:

Codigo-fonte 1 —Exemplo de Linha de Comando GCP

62

1 gcloud compute instances create "nome-da-instancia" \

[3S]

--zone "us-centrall-a" \

3 --machine-type "e2-micro" \

4 --subnet "default" \

5 --image-family "debian-11" \

6 --image-project "debian-cloud" \
7 --tags http-server ,https-server

A.2.2 Exemplo de criagdo de VM na AWS

Na Listagem de Cédigo-fonte 2 temos como € criada uma VM pelo AWS CLI:

Codigo-fonte 2 — Exemplo de Linha de Comando AWS

1 aws ec2 run-instances \

3]

--image-id ami-xxxxxx \

3 --count 1 \
4 --instance-type t2.micro \
S --key-name sua-chave \

6 --security-group-ids sg-xxxxxx \

7 --subnet -id subnet -xxxXxXxXX
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APENDICE B - ANALISE TECNICA DO IMPLEMENTADO RAG

Este apéndice descreve, de forma detalhada, a arquitetura técnica adotada no desen-
volvimento do terminal inteligente baseado na estratégia de Geracdo Aumentada por Recuperacgao
(RAG). Sao apresentados os principais médulos da aplicacido, as bibliotecas e modelos emprega-

dos, bem como o fluxo operacional do sistema.

Componentes Principais do Sistema
1. Ingestao de Conhecimento (md_ingestion.py)

— Objetivo: Processar arquivos de documentacgao técnica (.md) da AWS CLI e GCP CLI,
gerando uma base vetorial consultavel para uso posterior no sistema.

— Execucio isolada: Esta etapa € realizada previamente e apenas uma vez, antes do uso
interativo da aplicacdo. Seu objetivo € alimentar o banco vetorial com conhecimento
estruturado.

— Operacoes realizadas:

— Leitura dos arquivos com TextLoader.

— Fragmentacdo dos textos em blocos com RecursiveCharacterTextSplitter.
— Enriquecimento dos blocos com metadados como servigo e comando.

— Geracdo de vetores semanticos (embeddings) utilizando o modelo bge-m3.

— Armazenamento persistente dos vetores no banco ChromaDB.
2. Recuperacdo e Rerank (chat_reranker.py)

— Objetivo: Recuperar os documentos mais relevantes em relacdo a pergunta do usudrio,
refinar a ordenagao por meio de rerank e fornecer um contexto preciso para o modelo de
linguagem.

— Conceitos Aplicados:

— Recuperacio vetorial com MMR, utilizando BiEncoder (bge-m3) para busca rapida
e diversificada por similaridade seméantica.

— Reranqueamento com CrossEncoder, que avalia de forma precisa a relevancia de
cada par (pergunta, documento) com base em atencao cruzada.

— Sele¢do dos top-10 documentos com maior escore para uso no prompt.
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— Engenharia de prompt, estruturando entradas com foco em comandos das interfaces
CLI dos provedores.

— Geragdo da resposta com modelo de linguagem contextualizado (prompt-injected).

3. Modelagem (models. py)

— Objetivo: Centralizar e modularizar a defini¢do dos modelos utilizados no sistema, pro-
movendo desacoplamento e facilidade de manutencao.
— Recursos:
— Abstrag¢ao dos modelos de embeddings e LLM em uma camada tnica de configuracgdo.

— Facilidade para substituicao de modelos sem impacto nas demais etapas do pipeline.

4. Interface Web (interface.py)

— Objetivo: Proporcionar uma interface leve e intuitiva para interagdo em linguagem natural
com o terminal inteligente.
— Recursos:
— Histdrico de interagdes persistido via st.session_state.
— Componentes reativos do Streamlit, como caixas de mensagem e entrada de texto.

— Integracdo com o back-end de geracdo via chamada direta a fung¢do get_response ().

Justificativa das Escolhas Técnicas

— Bi-Encoder (bge-m3): Utilizado na etapa de recuperacao inicial por sua capacidade de
gerar embeddings densos com boa performance em busca vetorial, mesmo em ambientes
locais.

— Cross-Encoder: Aplicado no reranqueamento dos documentos. Permite avaliar com
maior precisdo a relacdo semantica entre a pergunta e cada trecho recuperado, melhorando
a relevancia do conteido apresentado ao modelo de linguagem.

— Combinacao das arquiteturas: A estratégia hibrida entre Bi-Encoder e Cross-Encoder
ofereceu um equilibrio entre escalabilidade e precisdo, garantindo respostas mais relevantes
com custo computacional vidvel.

— LLaMA 3.2 3B via Ollama: Modelo de linguagem com 3 bilhdes de parametros, utilizado

localmente com suporte ao Ollama. Escolhido pela compatibilidade com execucao offline



Figura 17 — Fluxograma da execug¢do do sistema com RAG e rerank.

Fluxo Arquitetural do Terminal RAG com Rerank e LLM (LLaMA 3.2)

Executado previamente.
-~ -, Inclui:
| Ingestdo da Documentacao (.md) }=:: * Fragmentacao com metadados
. - * Embeddings com bge-m3
i * Armazenamento no ChromaDB

. ™,
| Base Vetorial Persistente (ChromaDB) |
| «FIM DA ETAPA DE INGESTAO» |

v

[ Usudario envia pergunta na Interface Web ]

~
| Recuperacao vetorial com MMR =

4
" -

P ™ ;
| Rerank com CrossEncoder }I Avalia Lt {perguntal, d““r.”%”t“}'
\ / ] e classifica com maior precisao

" A

v

|r Seleciona os Top-10 documentos |
p "y
|' Constréi o prompt com os documentos j

h

¥

| Geracdo de resposta com LLaMA 3.2 (via Ollama) |

, s

¥

| Exibe resposta ao usuério (Streamlit) |

L A

®

e pela flexibilidade de ajuste sem dependéncia de APIs externas.

] Seleciona documentos com
] maior similaridade semantica

Fonte: Elaborado pelo autor.

— ChromaDB: Banco de dados vetorial leve, de c6digo aberto, com suporte a persisténcia

local. Ideal para protétipos com necessidade de recuperacdo semantica.

— Streamlit: Framework web para aplicacdes interativas em Python. Permitiu a criagdo

répida da interface, sem necessidade de desenvolvimento front-end adicional.
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