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Abstract. Students often report difficulties in accessing day-to-day academic
information, which is usually spread across numerous institutional documents
and websites. This fragmentation results in a lack of clarity and causes con-
fusion about routine university information. This project proposes the develop-
ment of a chatbot using Generative Artificial Intelligence (GenAl) and Retrieval-
Augmented Generation (RAG) to simplify access to such information. Several
GenAl models were tested and evaluated based on quality metrics and the LLM-
as-a-Judge approach. Among them, Gemini 2.0 Flash stood out for its quality
and speed, and Gemma 3n for its good performance and open-source nature.

Resumo. Estudantes frequentemente relatam dificuldades no acesso a
informagoes do cotidiano académico, geralmente dispersas em muitos docu-
mentos institucionais e websites. Essa fragmentagdo leva a falta de clareza e
confusdo sobre informagades do dia a dia universitdrio. Este projeto propée o de-
senvolvimento de um chatbot, utilizando Inteligéncia Artificial Generativa (Ge-
nAl) e Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), para simplificar o acesso
a essas informacgoes. Diversos modelos de GenAl foram testados e avaliados
com base em métricas de qualidade e com a abordagem LLM-as-a-Judge. Entre
eles, destacaram-se o Gemini 2.0 Flash, por sua qualidade e velocidade, e o
Gemma 3n, que além de um bom desempenho, tem natureza opensource.

1. Introducao

No dia a dia das institui¢des de ensino, ¢ comum que docentes e discentes necessitem
consultar informagdes relacionadas ao exercicio de suas atividades académicas. Tais
informacdes abrangem desde documentos voltados ao trabalho docente, como normati-
vas internas, regulamentos institucionais, resolucoes, oficios e editais, até aspectos da
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vida académica discente, como procedimentos para matricula, regras de estidgio supervi-
sionado, orientacdes sobre Trabalho de Conclusido de Curso (TCC), aproveitamento de
disciplinas, prazos e formularios diversos.

As formas mais comuns de acesso a essas informagdes incluem a navegacao nos
portais institucionais, buscas na web, o envio de e-mails para departamentos administrati-
vos ou coordenagdes de curso, além da comunicagdo direta com professores e colegas. No
entanto, tais estratégias apresentam diversas limitacdes. Frequentemente, os portais insti-
tucionais sao desorganizados, apresentam documentos desatualizados, links quebrados e
carecem de mecanismos de busca eficientes. Além disso, as informacdes costumam estar
dispersas em diferentes paginas ou documentos extensos e técnicos, exigindo esfor¢o adi-
cional por parte do usudrio para localizar e compreender os procedimentos académicos.

A Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl) tem se consolidado como uma tec-
nologia amplamente utilizada no cotidiano das pessoas, especialmente como ferramenta
para tirar dividas, aprender novos conhecimentos e facilitar tarefas diversas. Pesquisa
como de [Naik et al. 2024] descrevem que a GenAl aprimora o acesso dos estudantes as
informacdes institucionais ao potencializar os chatbots que fornecem respostas precisas
e oportunas as dividas académicas. Essas interfaces inteligentes suportam entradas de
texto e voz, garantindo interagdes faceis de usar e recursos multilingues para diversas
necessidades dos alunos [Naik et al. 2024]. Para [Noviandy et al. 2024], chatbots com
tecnologia de GenAl podem lidar com eficiéncia com as ddvidas dos estudantes, auxi-
liar em tarefas administrativas de rotina, tornando as matriculas em cursos e a orientacao
académica mais simplificadas e acessiveis [Noviandy et al. 2024].

Diante desse cendrio, este trabalho buscou responder a seguinte questdo de pes-
quisa: a GenAl pode auxiliar estudantes no acesso a informagdes institucionais e na
resolucdo de diuvidas relacionadas a vida académica, atuando como uma interface de
consulta inteligente? Ao ser treinada com documentos institucionais, como regulamentos,
editais, calenddrios e instrugoes normativas, seria possivel que ela oferecesse respostas
rdpidas, objetivas e assertivas aos estudantes?

Para investigar essa possibilidade, foi desenvolvida uma GenAl denominada
Sabid, projetada para apoiar a comunidade universitaria em tarefas académicas e admi-
nistrativas, otimizando o acesso a informagdo e promovendo a eficiéncia de processos
internos. A proposta consiste em criar um chatbot especializado, capaz de compreender
e interpretar documentos institucionais da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR), fornecendo respostas em linguagem natural e acessivel.

O nome adotado para o assistente virtual desenvolvido, Sabid, se
deve ao fato dessa ave ser conhecida como a Ave Nacional do Brasil
[Presidéncia da Republica (Brasil) 2002]. O Sabia € amplamente conhecido entre
os brasileiros pelo seu canto melodioso, que € frequentemente associado a comunicagao.
Inspirado nessas caracteristicas, o nome “Sabid”foi escolhido como uma forma de
valorizar esse simbolo cultural brasileiro.

A justificativa deste trabalho reside em um problema recorrente no ambiente
universitario: o excesso de burocracia, a linguagem excessivamente técnica dos docu-
mentos e a fragmentacdo da informacgdo. Tais barreiras impactam diretamente a ex-
periéncia de docentes e discentes, gerando duvidas frequentes, perda de prazos, retrabalho
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e desinformacgdo. Nesse contexto, o Sabid surge como uma solucdo pratica e inclusiva,
oferecendo atendimento inteligente e disponivel 24 horas por dia. Desta forma, acredita-
se que as principais contribuicdes deste trabalho sao:

* O desenvolvimento de uma solucdo tecnoldgica que promove o acesso facilitado
e equitativo a informag¢do académica e administrativa no ambiente universitario.
Ao oferecer uma IA treinada com dados institucionais, o projeto contribui para a
reducdo de barreiras informacionais, beneficiando estudantes e professores.

* A disponibiliza¢do da solucdo com detalhes de sua implementacdo, permitindo
que outras instituicdes possam adapta-la e integra-la aos seus contextos. Dessa
forma, o projeto colabora com o processo de transformacao digital das universi-
dades publicas brasileiras, aproximando a experi€ncia institucional dos padrdes
tecnolégicos contemporaneos.

2. Chatbots, IA Generativa e a Geracao Aumentada por Recuperacao (RAG)

Do ponto de vista conceitual, chatbots, também conhecidos como assistentes virtuais ou
apenas bots, sdo projetos de software que tem como intuito responder a questionamentos
de usudrios e simular didlogos em linguagem natural, a fim de tornar a interacdo humano-
computador mais realista e fluida. Atualmente, onde o acesso a informacao € requisitado
em um espaco de tempo cada vez menor, solu¢des informatizadas como os chatbots po-
dem automatizar e diminuir a necessidade de comunicagdo direta com um humano, ga-
rantindo uma maior velocidade no acesso as informacdes [Carvalho and Carvalho 2018].

Em sua forma mais tradicional, os chatbots costumam operar em fluxos con-
versacionais estruturados de uma forma rigida, na qual o usudrio escolhe entre
opgoes predefinidas e o bot responde com base nesses caminhos previamente pro-
gramados. Apesar de funcional, essa abordagem apresenta limitacdes quando se
busca uma experi€éncia mais imersiva e natural na interacdo com estes assistentes
[Adamopoulou and Moussiades 2020]. Técnicas como o Processamento de Linguagem
Natural (PLN), a IA Generativa (GenAl) e a Geragdo Aumentada por Recuperagcdo (RAG)
podem auxiliar na geracdo de respostas mais naturais e melhorar significativamente a ex-
periéncia de usudrios. Um exemplo representativo dessa nova geracao de chatbots é o
ChatGPT', que permite ao usudrio manter uma conversa fluida com um agente de IA por
meio de prompts em linguagem natural, sem interacdes previamente roteirizadas.

A Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl), por sua vez, consiste em uma tec-
nologia capaz de gerar conteddos originais, como imagens, videos, textos e trechos de
codigos, com base em um conhecimento adquirido por meio de um treinamento com
grandes conjuntos de dados. [Carvalho et al. 2024].

Embora os contetidos produzidos por sistemas de GenAl a primeira vista parecam
bem escritos e coerentes, essa impressao pode ser enganosa em alguns casos. Esses siste-
mas sao capazes de gerar textos que soam haturais € convincentes, mas isso nao significa
que eles realmente compreendam o que estdo dizendo ou que as informagdes geradas se-
jam adaptadas a todos os contextos. Como alertam [Bender et al. 2021] em seu estudo,
modelos de GenAl operam com base em padrdes estatisticos aprendidos durante o trei-
namento, e ndo em entendimento real do conteddo. Por isso, podem produzir respostas
incorretas ou inventadas, comumente conhecidas como “alucinacdes’.

!ChatGPT - https://chatgpt.com
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Tendo isso em vista, a Geragdo Aumentada por Recuperacio (RAG) surge
como uma abordagem hibrida na qual modelos de GenAl sdo integrados a mddulos de
recuperacdo de informagdes, permitindo que as respostas geradas sejam baseadas tanto
no conhecimento pré-treinado, quanto em informacdes externas recuperadas dinamica-
mente [Lewis et al. 2020].

A estrutura bésica de um sistema RAG envolve dois principais componentes: um
mecanismo de recuperagao (retriever), que localiza trechos de texto relevantes a partir de
uma consulta; e um modelo gerador (generator) de LLM, que utiliza essas informagdes
recuperadas para produzir uma resposta coerente e enriquecida com base nas fontes bus-
cadas [Gupta et al. 2024]. Essa combinacdo de técnicas, permite que o modelo supere
limitacdes de desatualizacdo e reduza alucinagdes que sdo comuns em modelos de Ge-
nAl puramente generativos, isso torna 0 RAG uma abordagem ideal para aplicacdes que
exigem uma maior precisdo e contextualizacio de informacoes.

Nos udltimos tempos, essa arquitetura vem ganhando cada vez mais espaco em
contextos praticos, justamente por se diferenciar de modelos de IA puramente generati-
vos, que dependem apenas do conhecimento adquirido durante processos de treinamento.
Como o RAG busca dados externos em fontes especificas — como bases de conheci-
mento, documentos, bancos de dados ou APIs — no momento da gerac@o das respostas,
ele € capaz de fornecer uma resposta mais confidvel e personalizada, evitando alucinagdes,
ao mesmo tempo em que permite a adaptacdo do sistema as necessidades especificas de
uma aplicagdo pratica [Siriwardhana et al. 2023].

3. Trabalhos relacionados

Recentemente, diversos estudos tém explorado como o uso de assistentes virtuais e
técnicas de IA podem apoiar o dia a dia académico, buscando melhorar o acesso a
informacgdes e melhorar a experiéncia dos estudantes. A seguir, alguns trabalhos sdao
destacados por servirem de referéncia ao desenvolvimento do Sabid.

No trabalho de [Mendes and Sirqueira 2020], um chatbot ¢ desenvolvido para o
acolhimento de novos estudantes nas institui¢des de ensino superior. O foco consiste em
orientacdes iniciais para os novos discentes, como localizacao de salas de aula e hordrios.
A aplicagdo, baseada em técnicas de PLN, evidencia como essas abordagens podem pro-
porcionar maior eficiéncia em interagdes recorrentes da vida académica. Diferentemente
dessa proposta, o Sabid amplia o escopo ao nio se restringir a fluxos fixos de acolhimento,
oferecendo interagdes mais naturais e adaptaveis por meio de GenAl, além de abranger
diferentes demandas académicas que vao além da recepc¢ao de novos estudantes.

Em um contexto semelhante, o estudo apresentado por [Neto et al. 2020] propde
um chatbot para responder dividas dos usudrios relacionadas ao Catdlogo de Cursos da
Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica. Assim como no tra-
balho de [Mendes and Sirqueira 2020], a solu¢do utiliza PLN para permitir consultas em
linguagem natural e refor¢a a importancia de uma comunicagao flexivel. Embora compar-
tilhe esse objetivo, o Sabia se diferencia ao explorar GenAl, superando a limitagdo de um
dominio especifico e possibilitando maior adaptabilidade e replicabilidade em diferentes
contextos institucionais.

Por outro lado, trabalhos mais recentes, como o de [Carvalho et al. 2024], uti-
lizam diretamente modelos de GenAl. Nesse estudo, os autores propdem uma aplicacdao
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com a geracao automatica de quizzes personalizados por meio de uma API do modelo Ge-
mini?, auxiliando os estudantes na fixacdo de conteddos. A facilidade de implementagio
e de replicabilidade da aplicacdo serviram como uma das principais inspiragdes para este
trabalho, além de demonstrar o potencial de solu¢des de GenAl no contexto da educagao.

Além das contribui¢des dos trabalhos analisados, este projeto também se inspira
em solucdes ja utilizadas por institui¢des de ensino, como o MinhaUFC?, assistente vir-
tual da Universidade Federal do Ceard. Embora funcione como um chatbot tradicional,
com interacdes pré-programadas, esta ferramenta se destaca por fornecer informagdes de
diversos contextos do dia a dia dos académicos, além de estar facilmente acessivel no site
da universidade, por meio de um icone discreto no canto da tela. Essa forma de integracao
permite que os estudantes encontrem ajuda com facilidade, sempre que necessario. No
entanto, a limitagcdo nas possibilidades de interacdo — restritas a perguntas previstas —
compromete a naturalidade da conversa e. Diante disso, o Sabid se propde a superar es-
sas restricdes, unindo a acessibilidade e disponibilidade das informac¢des com o poder da
GenAl, lidando com fluxos naturais de interacdo em vez de respostas previamente progra-
madas, além de adaptar e personalizar suas respostas de acordo com diferentes contextos,
mantendo a fluidez e a facil implementagao por meio de APIs.

4. Metodologia

Para desenvolver o Sabia, o trabalho foi estruturado em quatro etapas, que serao explo-
radas na sequéncia, sendo elas: o levantamento de requisitos do sistema, com base nas
perguntas que motivaram o projeto (etapa 1); o desenvolvimento da aplicacdo com foco
na facilidade de implementacao, replicacdo e customizacao do trabalho (etapa 2); a coleta
e preparacdo dos documentos institucionais utilizados como base para a recuperagdo de
informagdes (etapa 3); e por ultimo, a defini¢do e aplicacao de critérios para avaliagdo da
qualidade das respostas geradas (etapa 4).

4.1. Levantamento de Requisitos - Etapa 1

Os requisitos para o desenvolvimento do Sabid foram definidos tendo como base as
questdes que motivaram este estudo: seria possivel utilizar a inteligéncia artificial ge-
nerativa para melhorar o acesso a informagées institucionais e auxiliar estudantes na
resolucdo de diividas sobre a vida académica? Como também, A IA, ao ser treinada
com documentos como regulamentos seria capaz de oferecer respostas rdpidas, claras e
relevantes? Com base nessas perguntas, foram definidos alguns requisitos funcionais que
guiassem a criacdo de um assistente virtual eficaz. Os requisitos levantados podem ser
observados na Tabela 1.

4.2. Desenvolvimento do Sabia - Etapa 2

O Sabia € uma aplicacdo web, proposta para ter uma facilidade na sua replicacdo e
personalizacdo. O objetivo da proposta é fornecer uma interface onde os estudantes po-
dem interagir de maneira fluida e natural para sanarem suas ddvidas e questdes do dia a
dia universitdrio. A implementagado se diferencia de chatbots convencionais com estrutu-
ras pré-definidas, pois combina o uso de GenAl para geracao de respostas naturais € do

2Gemini - https://deepmind.google/models/gemini/
3MinhaUFC - https://www.ufc.br/a-universidade
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Tabela 1. Requisitos Funcionais

Cédigo Descricao

RF001  Permitir facil integragdo com diferentes modelos de linguagem natural.

RF002  Recuperar informag¢des com base em documentos oficiais da universidade.

RF003  Responder a duvidas relacionadas ao cotidiano académico, como estdgio, TCC entre outros.
RF004  Apresentar respostas com clareza e objetividade.

RF005  Ser acessivel por meio de navegadores web.

RAG para permitir que o sistema busque informacdes diretamente em documentos insti-
tucionais e contextualize as saidas. A Figura 1 mostra um exemplo de aplicacao do Sabid,
onde um estudante faz a pergunta Qual documento é necessdrio para compensagdo de
falta por motivo religioso? e obtém a resposta gerada pelo LLM LLama 4 Scout.

Sabia - Assistente Virtual

Qual documento € necessario para compensacdo de falta por motivo religioso? B

Para compensac3o de falta por motivo religioso, o estudante deve protocolar um requerimento
préprio no , acompanhado de uma declaracio firmada por representante da organizacao
religiosa a qual o estudante esteja vinculado. Essa declaragao deve especificar os dias e horarios
em que é vedado o exercicio de atividades educacionais.

Portanto, os documentos necessarios sao:

&,

. Requerimento proprio para solicitacao do regime de compensagao de faltas por motivos

religiosos, protocolado no

2. Declaragdo firmada por representante da organizacdo religiosa, especificando dias e
hordrios em que o exercicio de atividades educacionais é vedado.

et gerada por: LLama 4 Scout

Figura 1. Exemplo da aplicacao.

A arquitetura do sistema, apresentada na Figura 2, € composta por partes funci-
onais bem definidas. A figura ilustra o fluxo completo da aplicagdo, que serd descrito
ao longo desta secdo. A interface da aplicacdo (frontend) foi desenvolvida em Python
utilizando o framework Streamlit*, o que permitiu uma criacio 4gil da interface visual
interativa. A escolha desta tecnologia se deu gracas a sua curva de aprendizado baixa e
a integragao eficiente com bibliotecas voltadas a inteligéncia artificial. O Sabid pode ser
acessado por um navegador web e a sua pagina principal consiste em um campo de en-
trada para as perguntas do usudrio, um historico de mensagens trocadas entre o assistente
virtual e o estudante e um menu lateral para selecdo dos LLMs disponiveis.

No backend, a aplicacdo baseia-se em um pipeline RAG com o uso da biblioteca
Langchain®, que permite a orquestracio entre a recuperacio de informagdo dos docu-
mentos institucionais armazenados na aplicagdo como também a geracao de respostas por
meio de modelos de linguagem.

Antes de iniciar o processo do pipeline RAG, é realizada uma etapa de preparacao

4Streamlit - https://streamlit.io/
SLangchain - https://www.langchain.com/
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dos dados, responsével por realizar o pré-processamento dos documentos em PDF, ex-
traindo seus conteudos e dividindo-os em trechos (chunks). Ap0s este particionamento,
os trechos sdo convertidos em embeddings, que consistem em representagdes vetoriais
de segmentos de texto, capazes de armazenar o significado semantico de cada fragmento
textual. Posteriormente, esses embeddings sdo armazenados em um banco de dados veto-
rial, utilizando o modelo opensource ChromaDB®. O uso de um banco de dados vetorial
¢ crucial, pois ele permite que seja realizada a busca por similaridade semantica — ou
seja, buscar trechos cujo contetido seja mais proximo ao significado da pergunta feita
pelo usudrio, mesmo que as palavras nao sejam exatamente as mesmas.

Quando o usudrio envia uma pergunta pela interface (passo 1), o sistema inicia a
recuperacdo de contexto. A aplica¢do envia o prompt do usudrio, que € convertido em
vetor pelo pipeline RAG (passo 2) e comparado com os vetores de documentos instituci-
onais armazenados no banco de dados vetorial. Com base nessa busca por similaridade,
os resultados mais relevantes sao ranqueados e os trechos com maior pontuagdo siao se-
lecionados para formar um contexto (passo 3), que é adicionado a pergunta original para
tornar a resposta do LLM mais relevante, precisa e alinhada ao conteudo institucional.

O contexto recuperado e a pergunta original sdo enviados ao LLM junto de um
template que orienta o tom, idioma e comportamento frente a dividas nio respondidas
(passo 4). Isso caracteriza a abordagem RAG, que introduz a recuperacdo de informacgdes
externas antes da geracdo da resposta, permitindo ao LLM combinar seu treinamento
com conteudos atualizados dos documentos institucionais, tornando as respostas mais
contextuais e precisas.

Para a geracdo das respostas, foram integrados diversos modelos de LL.Ms por
meio da plataforma OpenRouter’, que permite a geragio de fokens de API de forma gra-
tuita para o uso desses modelos. O LLM escolhido recebe o contexto, a pergunta original
e as instrucdes do template, e, com base nisso, gera a resposta textual (passo 5). Dentre os
LLMs selecionados, destacam-se os modelos de cédigo aberto (do inglés, OpenSource)
DeepSeek R1, LLaMA 4 Scout, Gemma-3n, Phi-4-Reasoning e Qwen3-235bo. Além des-
tes, modelos prioritarios como GPT-40-mini € Gemini 2.0 Flash também foram adotados.

A implementagdo de diversos modelos de LLMs permite avaliar o desempenho
das respostas geradas por diferentes arquiteturas de IA Generativa, analisando seu de-
sempenho com base em critérios definidos na Secdo 4.4. O objetivo € identificar qual
modelo oferece as respostas mais adequadas ao contexto académico, considerando aspec-
tos como relevancia, acurdcia entre outros, com especial atencao ao potencial dos modelos
de cdédigo aberto, que se destacam pela possibilidade de uso gratuito.

E importante destacar que o repositério do projeto completo estd disponibili-
zado publicamente por meio da URL: https://github.com/guilhermebiava/
Sabia, permitindo que qualquer pessoa possa clonar para utilizar, adaptar ou expandir
o sistema conforme suas necessidades. A tnica exigéncia para seu funcionamento € a
criacdo de uma chave de API para acesso aos modelos desejados, seja via OpenRouter,
como utilizado ao longo do projeto, ou através de outras plataformas que gerem os tokens
de API, executando em servidores dedicados ou mesmo localmente.

6ChromaDB - https://docs.trychroma.com/docs/overview/introduction
7Open Router - https://openrouter.ai/
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Figura 2. Estrutura da Aplicacao.

4.3. Levantamento da Base de Dados - Etapa 3

A terceira etapa no desenvolvimento da aplicagdo consistiu na identificacao e sele¢ao dos
documentos institucionais mais relevantes para compor a base de conhecimento a ser recu-
perada pelo RAG. Foram priorizados arquivos em formato PDF que contém informagdes
frequentemente consultadas por estudantes, como Regulamento de Organizagdo Didatico-
Pedagogica (RODP), regulamentos de Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), de estagio,
regulamentos acerca de Atividades Complementares e documentos complementares dis-
poniveis no site oficial da Universidade® e no site oficial da Coordenagdo do Curso de En-
genharia de Software®. Por se tratarem de documentos institucionais e de acesso publico,
a manipulagdo desses materiais ndo envolve dados pessoais, 0 que reduz preocupacoes re-
lacionadas a conformidade com a Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD). Além disso,
apenas arquivos compostos por texto e tabelas foram considerados, sendo descartados do-
cumentos cujo conteido era predominantemente imagético. Esses materiais foram entao
manipulados e empregados na etapa de criacdo do banco vetorial da aplica¢do, como ci-
tado anteriormente.

4.4. Avaliacao - Etapa 4

Para testar e avaliar o Sabid, foi utilizada uma lista de perguntas que foram elabora-
das e respondidas pela coordenacdo do curso de Bacharelado em Engenharia de Soft-
ware da UTFPR do campus Dois Vizinhos e pelo(a) professor(a) responsavel pelos
estdgios, com base em duvidas reais e recorrentes dos estudantes. Neste trabalho, essa
lista foi chamada de FAQ (do inglés, Frequently Asked Questions). Além de conter as
perguntas e respostas do FAQ, um arquivo detalhado que consta também com as res-
postas geradas pelos LLMs pode ser acessado por meio do seguinte link: https:
//github.com/guilhermebiava/Sabia. Este foi disponibilizado na pasta apps,
e consiste no arquivo CSV resultadosmodelos.csv. As perguntas da FAQ foram utilizadas
como prompts (entradas) para os modelos, enquanto as respectivas respostas serviram de
referéncia para avaliacdo quanto a adequacdo e qualidade das saidas geradas.

8UTFPR - Diretrizes e regulamentos - https://www.utfpr.edu.br/documentos/
“Engenharia de Software - https://coens.dv.utfpr.edu.br/site/
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4.4.1. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo de textos gerados por LLMs requer métricas que analisem nio apenas a
aparéncia dos textos (como estrutura e vocabuldrio), mas também o significado das
informacdes comunicadas. Este estudo utiliza abordagens tradicionais e emergentes, des-
tacando suas aplicacdes e limitacdes no contexto educacional. A seguir sdo apresentadas
tais métricas:

* ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): usada para ava-
liar resumos automaticos comparando trechos do texto gerado com trechos de
um texto de referéncia e medindo quantas partes se repetem. Variantes como
o ROUGE-N (como ROUGE-1, ROUGE-2) mede a sobreposi¢ao de n-gramas
(sequéncias contiguas de n palavras), e o ROUGE-L que identifica a sequéncia
mais longa de palavras comum entre os textos. Essa métrica verifica se o contetdo
principal foi mantido. Sua pontuacdo varia de 0 a 1, onde valores mais altos indi-
cam uma melhor qualidade do resumo.[Rao et al. 2025].

* BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): originalmente usada para avaliar a
qualidade de traducdes automaticas, essa métrica mede a similaridade entre o texto
gerado e o texto de referéncia usando n-gramas. Porém, ela tem dificuldade em
lidar com textos mais criativos, que podem usar palavras diferentes para expres-
sar as mesmas ideias. Apesar disso, € facil de aplicar e funciona para diferentes
idiomas. Sua pontuagdo varia de 0 a 1, onde valores mais altos indicam melhor
qualidade da traducgdo. [Sarawanangkoor et al. 2024].

* SBERT (Sentence-BERT), introduzido por [Reimers and Gurevych 2019], € uma
modificacdo da arquitetura BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) utilizada para comparar o significado de sentengas, verificando
se elas transmitem a mesma ideia, mesmo com palavras diferentes. Para isso,
transforma cada sentenca em um vetor numérico chamado embedding, que cap-
tura o sentido da sentenga. Sentengas com significados parecidos geram vetores
proximos entre si, permitindo comparar textos com base no sentido, € ndo apenas
nas palavras usadas. A pontuacao varia de -1 (significados opostos) a 1 (significa-
dos semelhantes).

* METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) foi
criada para superar limitagdes do BLEU, calculando o alinhamento entre pa-
lavras do texto gerado e do texto de referéncia. Esse alinhamento considera
correspondéncias exatas, de radicais (via stemming), sindnimos (usando recur-
sos como o WordNet para o inglés) e, em algumas versdes, também parafrases
[Banerjee and Lavie 2005].

* LLM-as-a-Judge: emprega LLMs como avaliadores automadticos. Estudos mos-
tram que essa técnica tem um alto grau de concordancia com avaliagdes hu-
manas (com correlagdo acima de 0,85). Técnicas como Reference-Guided Ver-
dict automatizam avaliacOes de tarefas abertas, capturando nuances contextu-
ais perdidas por métricas tradicionais. A pontuagdo retornada ao final de
uma tarefa € um indice de 0 a 1, que corresponde ao indice de similaridade.
[Badshah and Sajjad 2024].
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4.4.2. Processo de Avaliacao

O processo de avaliacdo inciou com a execugdo dos prompts nos modelos candidatos. As
respostas dos LLMs (saida) foram coletadas e submetidas as métricas de avaliacdo citadas
anteriormente, para serem comparadas com as respostas de referéncia da lista FAQ.

O LLM utilizado como LLM-as-a-Judge foi o "GPT-4.1-mini”, diferente dos de-
mais utilizados para geracao das resposta. Para avaliar, o LLM recebeu as respostas da
FAQ, as respostas dos modelos candidatos (Respostas dos LLMs) e a rubrica de avaliagdao
descrita na Tabela 2 que detalha os critérios para avaliar a qualidade das respostas geradas
pelos LLM. Cada critério possui uma escala de 1 a 5, onde 1 indica desempenho insatis-
fatério e 5 indica desempenho excepcional. A Figura 3 ilustra o processo de avaliagao.

PLE(Lr 1] | S S S S S ST IS NI TIY
N | Pergunta 1
! Pergunta 2
FAQ
| Pemguntan
o |
B = T e Y
" DeepSeskR1 LlLaMA4  Gemma2B Phid
Q. s Qi Q.
aXo O aNo Qi
ofE5° o oge°  ofe°
o] Lo [ -

i3 Resposta 1 Resposta1 PRespostal Resposta 1 Resposta 1 Resposta 1 Resposta 1
! Resposta?  Resposta? Resposta? Resposta 2 Resposts?  Resposta2  Resposta2

Respostan Respostan Respostan Respostan Respostan  Respostan  Respostan

PVAREAE.: . oo e e e -
) Resultado da b
Avaliagdo

Métricas de
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daFAQ [W--.__

J—-
avaliagdo aRIle
CO

Figura 3. Processo de Avaliagao - Etapa 4.
5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados da avaliacao de desempenho dos diferentes LL.Ms inte-
grados ao Sabid. A andlise foi conduzida com base nas métricas de qualidade de resposta
e no tempo de processamento, conforme detalhado Secao 4.4.

A avaliacdo da qualidade das respostas, sumarizada na Tabela 3, apresenta o
comparativo dos resultados das métricas que quantifica a comparacao das saidas dos
modelos com as respostas de referéncia. Utilizando a abordagem LLM-as-a-Judge
[Badshah and Sajjad 2024], que emprega um LLM para avaliar a qualidade das respos-
tas geradas, os modelos que mais se destacaram foram o Phi 4, com uma pontuacdo de
0.768 £ 0.26, seguido de perto pelo Qwen3-235b, com 0.766 4 0.28, e o DeepSeek R1,
com 0.752 4 0.27. Essa métrica avalia critérios como relevancia, acurdcia, completude,
clareza e concisao, conforme a rubrica de avaliagdo apresentada na Tabela 2.
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Tabela 2. Rubrica de Avaliacao para Respostas de LLMs

Critério Insatisfatério  Parcialmente Satisfatorio Bom Excepcional
Satisfatorio

Relevancia Nio aborda o Aborda parcial- Aborda o tépico Resposta direta Altamente  fo-
topico  solici- mente com des- com alguns des- e pertinente ao cada e muito
tado. vios significati- vios menores. topico. pertinente.

VOs.

Acuracia Contém er- Apresenta im- Majoritariamente Informagdes Muito acu-
ros graves ou precisdes claras correta com corretas e veri- rada com
alucinacdes que prejudicam pequenas impre- ficaveis. informacdes
evidentes. credibilidade. cisoes. confidveis.

Completude Falha em cobrir Cobre  apenas Cobre a maioria Cobre todos Cobertura muito
aspectos essen- alguns aspectos dos aspectos ne- os aspectos de completa e deta-
ciais. necessarios. cessarios. forma  abran- lhada.

gente.

Clareza Dificil de enten- Dificuldades de Compreensivel Clara, bem or- Muito clara e
der, mal organi- compreensdo, e razoavelmente ganizada, fluxo bem estruturada.
zada. fluxo inconsis- organizada. 16gico.

tente.

Concisao Excessivamente  Prolixa com Razoavelmente Concisa e direta Muito concisa e
longa e redun- informacdes concisa, alguns ao ponto. eficiente.
dante. supérfluas. €XCessos.

Tabela 3. Comparacao de desempenho entre LLMs. Os valores sao média + des-
vio padrao. Os trés melhores resultados sao coloridos para indicar o 12 (ouro),
22 (prata) e 32 (bronze) lugar. O melhor resultado também esta em negrito.

Modelo ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU SBERT METEOR LLM-as-a-Judge
GPT 40 0.387 £0.25 0.247 +£0.27 0.362+0.26 0.193+0.25 0.734+0.15 0.367 £0.27 0.741 £0.29
DeepSeek R1 0.362+£0.26 0.223 £0.28 0.341 £0.26 0.164 £0.24 0.724 £0.15 0.340 = 0.26 0.752 +0.27
LLama4 Scout  0.416 +0.29 0.279 £0.33 0.391 £0.30 0.217+0.30 0.721 £0.20 0.388 £ 0.30 0.715 £ 0.29
Gemini 2.0 Flash  0.480 + 0.32 0.367 = 0.35 0.470 +0.33 0.312 +0.34 0.751 +0.20 0.479 £+ 0.35 0.719 £ 0.31
Gemma 3n 0.430+£0.31 0.320+£0.33 0.4114+0.32 0250+0.29 0.703 £0.23 0.419 +0.32 0.668 = 0.33
Phy 4 04354029 0307 +£031 0416+ 030 0.2474+0.29 0.743 +£0.18 0.451 +£0.29 0.768 + 0.26
Qwen3-235b 0.368 +£0.23 0.223 £0.24 0343 +0.24 0.163+0.21 0.720+0.15 0.376 = 0.25 0.766 + 0.28

A métrica SBERT, que avalia a similaridade semantica entre sentengas geradas
e de referéncia, apresentou resultados relevantes. O Gemini 2.0 Flash obteve a maior
pontuagao (0.751 £ 0.20), seguido pelo Phi 4 (0.748 & 0.18), indicando respostas seman-
ticamente proximas as de referéncia, mesmo com variagdes de vocabulario. As métricas
ROUGE, que medem sobreposi¢do de palavras e sequéncias, também foram aplicadas,
com o Gemini 2.0 Flash alcangando os melhores resultados em ROUGE-L (0.470 + 0.33)
e nas demais métricas (BLEU e METEOR).

Em relagao a eficiéncia, a Tabela 4 apresenta o tempo de resposta de cada modelo.
O GPT-4o foi o mais rdpido, com média de 2, 101 segundos. Os modelos LLama 4 Scout
e Gemini 2.0 Flash também tiveram bom desempenho, com 2,455 e 2,525 segundos,
respectivamente. Ja o DeepSeek R1 (11,439 s) e o Qwen3-235b (6, 192 s) exibiram tem-
pos superiores, sendo que este ultimo apresentou ainda o maior desvio padrado (6, 741),

revelando maior variabilidade no te de processamento.
% analise’ conjunta dos Qe SIRASS BE quaflc{gge ¢ tempo de resposta revela um

equilibrio entre os modelos. Enquanto Phi 4 e Qwen3-235b se destacaram pela alta quali-
dade das respostas na avaliacdo pelo LLM-as-a-Judge, modelos como Gemini 2.0 Flash e
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Tabela 4. Comparacao de desempenho entre LLMs em relacao ao tempo de res-
posta a pergunta. O melhor resultado esta em negrito.

Modelo Média Desvio Padrio
GPT 40 2,101 0,695
DeepSeek R1 11,439 3,269
LLama 4 Scout 2,455 0,784
Gemini 2.0 Flash 2,525 0,808
Gemma 3n 3,734 2,320
Phi 4 3,560 1,841
Qwen3-235b 6,192 6,741

GPT 4o ofereceram um balanco favoravel entre respostas de qualidade e maior velocidade
de processamento. Ressalta-se ainda o desempenho do modelo Gemma 3n, que apresen-
tou resultados consistentes quando as métricas e tempo razodvel quando comparado a
outros modelos.

Pensando na cria¢io de ferramentas para instituicoes de ensino publicas, a ado¢ao
de modelos OpenSource se torna uma alternativa interessante, e neste sentido, os mode-
los Phi 4 e Gemma 3n sdo os mais indicados, pois permitem a execu¢do em servidores
dedicados ou localmente, sem a necessidade de pagamento sob demanda pelos servicos
de geracdo, como no caso de plataformas como o GPT e Gemini.

6. Consideracoes finais e Trabalhos futuros

Este trabalho abordou o desafio recorrente enfrentado por estudantes universitirios
para acessar informacOes académicas, que frequentemente se encontram dispersas em
multiplos documentos e plataformas institucionais. A fragmentacdo da informacao gera
perda de tempo e inseguranga quanto aos regulamentos das universidades. Para soluci-
onar esta questdo, foi desenvolvido o Sabid, um assistente virtual que utiliza LLMs e
RAG para centralizar e simplificar o acesso a esses contetidos. Além de responder a essa
necessidade, a proposta apresenta uma solucao facilmente adaptavel e replicavel em di-
ferentes contextos institucionais, incluindo outras universidades, escolas e secretarias de
educacdo, contribuindo para a digitalizacdo e modernizac¢do do ensino publico brasileiro.

O projeto implementou uma arquitetura que permite a integracdo de diversos
LLMs, o quais foram avaliados por meio de métricas de qualidade e por um LLM atuando
como juiz (LLM-as-a-Judge). Os resultados da avaliacdo indicaram que dentre os mode-
los testados, os modelos Phi 4, Gemini 2.0 Flash e Gemma 3n apresentaram resultados
mais consistentes, tanto no quesito qualidade quando no tempo de resposta. Os modelos
Gemma e Phi sdo OpenSource, o que permite a execugao destes em servidores dedicados,
garantindo seguranca das informacdes e mais controle de custos pela instituicao de en-
sino. A andlise demonstrou que € viavel utilizar a GenlA junto de um pipeline RAG para
oferecer respostas rdpidas e assertivas, treinada com base em documentos institucionais.

Como préximos passos, pretende-se aumentar o escopo de testes, incluindo uma
maior gama de perguntas ao FAQ. Também esta prevista a realizacao de testes empiricos
com estudantes e docentes da institui¢do, mediante aprovagao prévia em comité de ética,
para avaliar a usabilidade, a acessibilidade e a experiéncia de interacdo com o Sabid.
Além disso, € planejado a expansdo da aplicacdo da técnica LLM-as-a-Judge, utilizando
multiplos juizes e mais execugdes para aumentar a confiabilidade dos resultados.
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