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Resumo O crescimento do uso do Microsoft Power BI multiplicou o
nimero de relatorios estratégicos, mas o acesso tradicional via dashboards
mantém uma barreira de literacia em BI. Este artigo sintetiza o pro-
jeto de um protoétipo de assistente conversacional que permite interrogar
relatorios Power BI em linguagem natural com base numa arquitetura
RAG, em contexto empresarial. A solugdo automatiza a exportagdo para
PDF, armazena os ficheiros no Azure Blob Storage, extrai informagoes
dos mesmos, gera embeddings (ChromaDB) e fundamenta respostas com
LLM do Azure OpenAl, orquestrada por FastAPI e LangChain, com
autenticagdo corporativa via Azure AD/MSAL. Ensaios conceptuais re-
alizados com dados reais indicam respostas em < 4 s, redugao substancial
do tempo de procura de métricas e elevada satisfacio dos utilizadores,
com citacdo explicita dos trechos de origem, caracterizando o trabalho
como prova de conceito com potencial de validagao futura.
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1 Introducgao

As organizagoes recorrem a Power BI para andlise e deciséo, mas o acesso por
dashboards continua pouco interativo para nao especialistas. Pretende-se um
fluxo end-to-end que exporte, indexe e recupere conteudo de relatérios, devol-
vendo respostas auditdveis em linguagem natural. A abordagem adotada conjuga
recuperagio vetorial e geracdo (RAG), com armazenamento em Azure Blob, ni-
cleo em FastAPI/LangChain, vector store ChromaDB e autenticacao MSAL.

1.1 Descrigao do problema

Sem integracdo direta e automatizada entre Power BI e um sistema conversa-
cional, o acesso & informacao depende de navegacdo manual e de equipas de BI,
reduzindo a eficiéncia no dia-a-dia e dificultando respostas rapidas e fundamen-
tadas.
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1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é automatizar a extracao de relatérios Power
BI para a cloud e disponibilizd-los a um LLM via RAG, permitindo perguntas
em linguagem natural com respostas precisas e citadas. Os objetivos especificos
foram:

— Exportagao automatica de relatérios para PDF;

— Ingestdo, chunking e embeddings persistidos em ChromaDB;

— Recuperacdo semantica e geracdo com prompt conservador;

— UI web com SSO corporativo;

— Avaliacéo funcional e de desempenho.

2 Estado da Arte

A literatura recente em BI conversacional destaca o valor de interfaces naturais
para democratizar o acesso a informacdo analitica, reduzindo a dependéncia de
literacia em ferramentas de BI e de equipas especializadas [2]. Em particular,
assistentes conversacionais ligados a dashboards permitem consultar relatorios e
indicadores em linguagem natural, aproximando as perguntas dos utilizadores
da forma como pensam o negécio [M,8]. No entanto, varios estudos apontam
limitagoes persistentes em atualizacao continua de dados, precisao das respostas
e mecanismos de seguranga e governanga [2,5].

O paradigma Retrieval-Augmented Generation (RAG) surgiu como resposta
a algumas destas lacunas: combina modelos de linguagem com mecanismos de
recuperacao de documentos, ancorando as respostas em evidéncias concretas e
mitigando alucinacoes tipicas de LLMs [B]. Em cendrios empresariais, em que a
veracidade e a rastreabilidade sao essenciais, esta abordagem tem ganho tracao,
embora ainda com pouca documentagdo detalhada em contextos concretos de
Power BI.

2.1 Integracao de um chatbot com Power BI

A Microsoft tem investido na integracao entre solugbes conversacionais e Power
BI, nomeadamente através de Power Virtual Agents/Copilot Studio e Microsoft
Bot Framework [W,4]. Estes esfor¢os procuram tornar os dados empresariais
acessiveis de forma intuitiva, permitindo que utilizadores coloquem perguntas
sobre dashboards e relatérios usando linguagem natural [2,5].

Apesar disso, muitas solucoes descritas na literatura e em documentagao
técnica dependem ainda de processos batch ou semiautométicos para exportar
e sincronizar dados, recorrendo a scripts ou integragoes pontuais [0,d]. Esta
abordagem dificulta a escalabilidade, compromete a atualidade das respostas
e raramente explicita como é feita a ligagdo entre o contetido dos relatérios e o
texto gerado pelo LLM. Em particular, poucos trabalhos detalham estratégias
de grounding semantico com citagoes das fontes, ou a utilizacao sistematica de
arquiteturas RAG integradas com Power BI [B,5].
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2.2 Lacunas identificadas

Com base nos trabalhos identificados com a anélise do estado da arte, podem
sintetizar-se quatro grupos principais de lacunas em BI conversacional com Power

BI:

— Atualizacao em tempo real: grande parte das solugoes depende de fluxos
batch ou exportacoes periddicas, o que reduz a capacidade de responder com
dados efetivamente atuais em cenarios onde métricas e KPIs mudam rapida-
mente [2,5].

— Precisao e contextualizagao: muitos chatbots baseiam-se em FAQs ou re-
gras fixas, com pouco entendimento contextual e sem ligacao clara as fontes de
dados; a adogdo de RAG é frequentemente mencionada, mas pouco detalhada
ao nivel de implementagao [2,3].

— Automatizacdo e CI/CD: integragoes mais antigas com Power BI recorrem
a scripts ou processos manuais para exportagao, o que dificulta a manutencao
e a evolugdo para pipelines automatizadas e reprodutiveis [i,4,5].

— Governanga e segurancga: a integracao de dados sensiveis de BI exige auten-
ticagdo corporativa, controlo de acessos, encriptagao e auditoria, mas muitos
exemplos praticos abordam estes temas de forma superficial [7,d].

Estas lacunas motivam a necessidade de solugoes que combinem chatbots,

Power BI e RAG com maior preocupagio por atualiza¢do continua, transparéncia

das respostas e operacionalizacdo em ambiente empresarial.

2.3 Tecnologias existentes e op¢oes adotadas

Diversas tecnologias suportam a construgao de arquiteturas RAG no ecossistema
Microsoft. Foram analisadas alternativas para cada componente e justificada a
escolha adotada no protétipo:

— Extracdao automatizada e backend: consideraram-se Azure Functions,
GitHub Actions/Azure DevOps e servigos FastAPI expostos via HTTP.
Optou-se por FastAPI por concentrar a légica de exportagao e ingestao num
unico servigo leve, facil de testar localmente e acionavel a partir de outras
ferramentas de automatizagio [G].

— Armazenamento de documentos: consideram-se Azure Blob Storage,
Azure Data Lake Gen2 e Azure Files. Escolheu-se Azure Blob Storage por
oferecer um modelo simples de ficheiros, encriptacio nativa e custos reduzi-
dos, adequado ao volume de relatérios previsto [i].

— Indexagao vetorial: foram avaliadas ChromaDB, FAISS e Weaviate. A
opgao recaiu em ChromaDB pela integragdo direta com LangChain, facili-
dade de utilizagdo e adequagdo a um protdtipo com volume moderado de
dados, mantendo a possibilidade de evoluir para solug¢oes mais distribuidas no
futuro [R,I0].

— LLM e embeddings: seguindo as recomendagoes da prépria Microsoft,
utilizaram-se modelos do Azure OpenAl com RAG, combinando embeddings
para recuperagdo semantica com modelos generativos para compor respostas
em linguagem natural [3].
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— Frontend e autenticagao: a camada de interface foi implementada em React
com MSAL/Azure AD, garantindo Single Sign-On corporativo e integragio
com o restante ecossistema Microsoft, com possibilidade de publicacdo em
Teams/Outlook via Bot Framework [@,5].

3 Anadlise e Desenho da Solugao

Esta sec¢ao faz a ponte entre o problema identificado e a arquitetura proposta,
detalhando o modelo de dominio, o fluxo end-to-endda solucao e as principais
componentes que suportam a abordagem RAG com Power BI.

3.1 Descrigao geral da solugao

A solugdo organiza-se num fluxo automatizado que exporta relatérios do Power
BI para PDF através de scripts desenvolvidos em Python, guarda os ficheiros de
forma centralizada no Azure Blob Storage, processa os documentos para extragio
de texto, criacdo de embeddings e indexacdo numa base vetorial (ChromaDB),
aplica a arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG), com fases de re-
cuperacao de contexto e geracao de respostas, e disponibiliza as respostas aos
utilizadores através de uma aplicagdo web em React.

Esta cadeia garante que as respostas do assistente conversacional ndo sdo ape-
nas geradas pelo LLM, mas ancoradas em evidéncia extraida de relatorios reais,
reduzindo alucinacdes e permitindo auditoria posterior as fontes consultadas.

3.2 Modelo de dominio

O modelo de dominio inclui as entidades Utilizador, Query, ExportJob, Blob-
Ficheiro, Documento, Chunk, Embedding e Resposta. Um ExportJob invoca a
Power BI REST API; o PDF no Azure Blob origina um Documento do qual se
extraem chunks com embeddings. A Query recupera chunks relevantes e compoe
a Resposta citavel, preservando a rastreabilidade Query— Chunks— Resposta.

A Fig. O sintetiza estas relagoes, evidenciando o fluxo logico desde o pedido
do utilizador até a geracao de uma resposta fundamentada.

3.3 Componentes da arquitetura

A arquitetura materializa o fluxo descrito na Secgdo 3.2 num conjunto de compo-
nentes que suportam a extragao automatica de relatérios Power BI, a indexacao
seméantica e a interagdo conversacional em linguagem natural. A exportacao de
relatérios Power BI é realizada por scripts em Python que invocam a Power BI
REST API para gerar PDFs e acompanham o estado por polling, preparando a
posterior ingestdo. Os ficheiros gerados sd@o guardados num repositério central
em Azure Blob Storage, com encriptacdo em repouso e em transito e organizacao
por containers, o que facilita a integracao com outros servigos Azure. Sobre estes
documentos atua o moédulo de indexagao vetorial com ChromaDB, responsavel
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pela extracdo de texto, chunking, geracdo de embeddings via Azure OpenAl
e persisténcia na ChromaDB (através de LangChain) para suportar pesquisa
semantica eficiente.

O ntcleo RAG, suportado por Azure OpenAl, recupera os chunks mais rel-
evantes na base vetorial e gera respostas em linguagem natural, privilegiando
respostas conservadoras (néo sei) quando néo existem evidéncias suficientes. O
backend em FastAPI expde endpoints para ingestdao e consulta, integra Azure
Blob, ChromaDB e Azure OpenAl, aplica autenticagdo com JWT e regista logs
estruturados para diagnéstico e auditoria. A camada de apresentacao é assegu-
rada por um frontend em React com MSAL, que disponibiliza uma interface de
chat web responsiva, com Single Sign-On corporativo e comunicac¢ao com o back-
end via Axios, permitindo ao utilizador colocar perguntas em linguagem natural
e visualizar respostas com citagoes.

Em conjunto, estes componentes respondem tanto aos requisitos funcionais
de exportacdo, ingestao e consulta como aos requisitos nao funcionais de desem-
penho, seguranca e usabilidade identificados no modelo FURPS.

Modelo de Dominio - Power Bl RAG Chatbot
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Fig. 1: Modelo de dominio do sistema RAG para Power BI.

3.4 Requisitos funcionais

Requisitos Funcionais (RF):

— RF1: Exportar automaticamente relatérios Power BI para PDF (REST API,
polling de estado).
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— RF2: Armazenar PDFs no Azure Blob com metadados (relatdrio, péagina,
data).

— RF3: Ingestao: extragao de texto, chunking e geracao de embeddings; persistén-
cia em ChromaDB.

— RF4: RAG: recuperar trechos relevantes e gerar respostas citadas (ndo sei
quando ndo tem evidéncias).

— RF5: Expor rotas web em FastAPI para ingestdo/consulta com seguranca
corporativa.

— RF6: UT web com MSAL/SSO.

3.5 Visdo arquitetural (C4)

A arquitetura é descrita combinando C4 e 441, para comunicar a solucdo
em niveis progressivos (Contexto — Logica/Implementagao/Processos/Fisica)
e garantir que as decisdes técnicas respondem aos requisitos funcionais e néo
funcionais identificados. Esta articulagdo permite mostrar, de forma coerente,
quem interage com o sistema, como os contentores principais se relacionam e
como os fluxos criticos sdo executados e implantados.

Nivel 2 Vista légica. O chatbot web comunica com o backend FastAPI,
que orquestra a cadeia RAG com LangChain e Azure OpenAl. Os relatorios
sdo exportados do Power BI e armazenados no Azure Blob; durante a in-
gestao, o backend extrai texto dos PDFs, segmenta em chunks, gera embed-
dings e persiste-os na base vetorial ChromaDB para pesquisa semantica. Na
consulta, realiza-se a procura por similaridade na ChromaDB e o contexto re-
cuperado fundamenta a resposta gerada pelo LLM, com prioridade a respostas
ancoradas em evidéncia, conforme ilustrado na Fig. B. Esta vista evidencia os
contentores e as suas responsabilidades: interface (React+MSAL), 16gica e APTs
(Fast APT+LangChain), armazenamento de documentos (Azure Blob), indexagéo
e recuperagdo (ChromaDB) e servigos externos de IA (Azure OpenAl).

<conponents €]
App

Power BI

1

Blob Storage

Chroma DB openAl

Fig. 2: C4 Nivel 2 Diagrama de vista légica.
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3.6 FURPS requisitos nao funcionais

O modelo FURPS orientou os requisitos nao funcionais da solugdao, com foco
em: usabilidade (UI responsiva em React com pesquisa em linguagem natural e
SSO via MSAL); confiabilidade (autenticagao segura com AAD/JWT, logging es-
truturado e rastreabilidade Query— Chunks—Resposta); desempenho (laténcia
média < 4s e recuperacao vetorial < 40ms); e suportabilidade (c6digo modular
em FastAPI/LangChain com testes unitdrios e de integragio).

3.7 Contributo face ao estado da arte

Face a este panorama, a abordagem proposta diferencia-se ao combinar, num
unico fluxo end-to-end, a exportacdo automatizada de relatérios Power BI via
REST API, o armazenamento seguro em Azure Blob Storage, a indexagio
vetorial com ChromaDB e a geracdo de respostas com Azure OpenAl num
cendrio RAG, com autenticacido corporativa e citagdo explicita dos trechos
utilizados. Em contraste com solugbes focadas em FAQs ou em integracoes
pouco detalhadas, o prototipo enfatiza grounding nas fontes e rastreabilidade
Query— Chunks—Resposta, respondendo diretamente as lacunas identificadas
na literatura em termos de atualizagdo, precisdo e governanca.

4 Implementacao da Solugao

Esta seccdo descreve a construgdo pratica do sistema, mostrando como as de-
cisoes de andlise e desenho se materializaram em cédigo e servigos cloud. Sao
abordadas a pipeline RAG (ingestdo, indexagao semantica e consulta), os servigos
de backend em FastAPI, a interface frontend em React com MSAL, a exportagao
via Power BI REST API com armazenamento em Azure Blob e os aspetos de
seguranca e operagao.

4.1 Visao geral da pipeline RAG

A Fig. B apresenta uma visdo de alto nivel da pipeline RAG adotada. A solugéo
materializa uma pipeline em duas fases bem definidas:

— Ingestao e indexagao: PDFs sao exportados do Power BI e armazenados
no Azure Blob; o texto é extraido, segmentado em chunks e transformado em
vetores densos (text-embedding-ada-002 via Azure OpenAl); os vetores e
metadados ficam persistidos na ChromaDB para recuperacdo posterior.

— Consulta: a pergunta do utilizador é convertida em embedding, usada para
procurar top-k por similaridade na ChromaDB e os trechos recuperados fun-
damentam a resposta gerada pelo LLM, com prioridade a respostas ancoradas
em evidéncia.

Esta implementacao reflete as recomendacoes para reduzir alucinacoes e
tornar as respostas auditdveis, permitindo ao utilizador inspecionar os trechos
que suportam cada resposta.
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Fig. 3: Pipeline RAG utilizada no protétipo. [d]

4.2 Servigos e integracao

O backend em FastAPI integra os servigos cloud e a légica RAG, expondo end-
points para ingestdo de PDFs (extragao de texto, chunking, geracdo de embed-
dings e indexacdo em ChromaDB) e para consulta (rece¢cdo da pergunta, re-
cuperagdo semantica e chamada ao LLM). A utilizagdo de FastAPI facilita a
defini¢do de rotas, a documentacio automéatica da API e a criagdo de testes com
TestClient, deixando preparada a evolugdo para pipelines automatizadas de
deploy e CI/CD.

A interface frontend foi desenvolvida em React e comunica com o backend
via Axios, disponibilizando uma interface web responsiva onde o utilizador pode
colocar perguntas e visualizar respostas com as respetivas citagoes. A autenti-
cacdo é gerida com MSAL/Azure AD, garantindo Single Sign-On corporativo
e reutilizagao de identidades existentes, enquanto o frontend apresenta feedback
visual sobre o estado das operagoes (carregamento, sucesso, erro) e organiza o
histérico de interagdes de forma simples.

A exportagao de relatorios Power BI para PDF é automatica e transparente
para o utilizador: o backend invoca a Power BI REST API, realiza polling até
o ficheiro ficar pronto e guarda o PDF no Azure Blob Storage com metadados
adequados, ficando este disponivel para ingestdo. Os documentos sdo armazena-
dos com encriptagdo em repouso e em transito, e os embeddings sao persisti-
dos na ChromaDB com metadados que permitem ligar cada resposta aos tre-
chos de origem, suportando consultas por proximidade vetorial e rastreabilidade
Query— Chunks—Resposta.

Ao nivel da seguranga e operagdo, rotas sensiveis sdo protegidas com JWT
emitidos apds autenticacdo em Azure AD, e o sistema regista logs estrutura-
dos por pedido, incluindo informacao sobre o utilizador autenticado, tempos de
resposta, erros e identificadores de correlagdo. Estes registos suportam monitor-
izagdo continua, diagnéstico de problemas e auditoria em contexto empresarial,
completando a implementacdo préatica da arquitetura definida na Secgao 3.

5 Avaliacao e Testes

5.1 Metodologia

Esta secgao apresenta a metodologia de avaliagdo adotada, estruturada em
trés camadas: testes unitdrios e de integracdo com pytest/TestClient no ni-
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cleo RAG e servigos, testes de desempenho focados na segmentacio de docu-
mentos, recuperagao vetorial e laténcia de resposta, e um cendrio end-to-end
ingestao—consulta com dados reais. Em conjunto, estes testes visam comprovar
a robustez técnica da solugdo e o cumprimento dos requisitos definidos.

5.2 Resultados

Alguns dos principais resultados obtidos através dos testes implementados foram:
a pipeline RAG interpreta perguntas em linguagem natural, localiza conteido
relevante e gera respostas coerentes fundamentadas em trechos reais dos docu-
mentos, reconhecendo corretamente quando nao existe informagao disponivel. O
tempo médio de resposta ficou abaixo de 4s. Relativamente ao desempenho, a
segmentagao de documentos grandes (100 000 caracteres) ocorre em menos de 1s
e o retrieval seméntico apresenta tempos < 40 ms (top-k). Relativamente & qual-
idade, as respostas mantém grounding com citagoes claras e satisfagdo percebida
através de testes internos. A cobertura de testes é ~63% (ntcleo RAG > 80%),
recomendando-se ampliar E2E/CI.

6 Conclusao

O projeto demonstrou a viabilidade de integrar relatérios Power BI numa cadeia
RAG apoiada por servigos Azure, cobrindo exportagdo automética, armazena-
mento em Azure Blob Storage, indexagdo com embeddings e geragdo com Azure
OpenAl, orquestrados por FastAPI/LangChain e expostos numa interface React
com autenticagao corporativa. Ensaios com dados reais indicam tempos médios
de resposta inferiores a 4 s e processamento de cerca de 20 relatérios PDF, com re-
ducao substancial do esfor¢co de procura de métricas e fundamentacao explicita
nas fontes. Neste sentido, o sistema materializa uma prova de conceito tecni-
camente sélida de BI conversacional com Power Bl e RAG, ainda em fase de
validagao organizacional.

6.1 Objetivos concretizados

Globalmente, os objetivos foram maioritariamente cumpridos: a exportagao au-
tomaética para Azure Blob foi implementada mas ndo totalmente validada por
dependéncia de licenca Power BI Pro; a pipeline RAG (ingestao, chunking, embed-
dings, recuperagio) encontra-se funcional; o bot React com MSAL atinge latén-
cias médias de cerca de 3,7s; e foram aplicados mecanismos de seguranga com
AAD, JWT e RBAC, ainda sem auditoria externa. Ensaios internos indicam
redugoes de cerca de 80 % no tempo de pesquisa de métricas.

6.2 Limitacgoes

Apesar da cobertura funcional alcancada, subsistem limitagoes relevantes para
uso em producdo. A exportagdo via Power BI REST API esta implementada e
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integrada com Azure Blob Storage, mas nao foi validada end-to-end por falta de
licenca Power BI Pro, requisito para geragdo de PDFs. O canal conversacional
permanece limitado ao frontend web em React, sem publicagdo em Microsoft
Teams/Outlook via Bot Framework. A wector store em ChromaDB com per-
sisténcia local é adequada ao protétipo, mas ndo garante alta disponibilidade
nem escalabilidade horizontal. A cobertura de testes ronda 63% (ntcleo RAG
> 80%), ainda sem pipeline end-to-end nem CI/CD automatizada, e ndo exis-
tem métricas de utilizacdo nem feedback loop dos utilizadores, o que dificulta a
afinagdo progressiva do sistema.

6.3 Trabalho futuro e apreciagao final

A solugao cumpriu a finalidade proposta de permitir consultas em linguagem
natural com respostas fundamentadas, sustentando ganhos praticos no acesso a
informacao de BI e preparando a evolugdo para contextos empresariais. Como
trabalho futuro, recomenda-se: validar o fluxo de exportacao com licenciamento
adequado, publicar o agente em canais corporativos (Teams/Outlook), migrar
a base vetorial para servigos geridos e integrar CI/CD com testes end-to-end,
e realizar ensaios com utilizadores finais em ambientes realistas, incorporando
feedback loop e métricas de utilizagdo. Estes passos sdo essenciais para consolidar
a transicao do protétipo para operacao e medir, de forma sistematica, o impacto
da abordagem RAG na acessibilidade e precisdo da andlise em Power BI.
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