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Abstract. This work presents an institutional chatbot based on Retrieval-
Augmented Generation (RAG) for academic support in Portuguese, developed
with a focus on low operational cost. The main contribution lies in the compa-
rative evaluation of compact open-source embedding models, up to 0.6 billion
parameters, and proprietary models in the task of information retrieval over
institutional documents. The evaluation, conducted using the metrics Recall,
MRR, and NDCG based on questions drawn from institutional documents from
the academic context, indicates that compact open-source models can achieve
competitive performance in this scenario. These results highlight their potential
as viable and lower-cost alternatives for academic applications in Portuguese.

Resumo. Este trabalho apresenta um chatbot institucional baseado em RAG
para suporte acadêmico em português, desenvolvido com foco em baixo custo
operacional. A principal contribuição consiste na avaliação comparativa de
modelos de embedding open-source compactos, com até 0.6B de parâmetros,
e modelos proprietários na recuperação de informação sobre documentos ins-
titucionais. A avaliação, realizada com as métricas Recall, MRR e NDCG a
partir de perguntas formuladas sobre documentos do contexto acadêmico, in-
dica que modelos open-source compactos podem alcançar desempenho compe-
titivo nesse cenário. Esses resultados apontam seu potencial como alternativas
viáveis e de menor custo para aplicações acadêmicas em português.

1. Introdução

[Canale et al. 2025] demonstram que, em avaliações controladas de sistemas RAG, a vari-
ação do modelo de embedding pode produzir diferenças de desempenho superiores àque-
las causadas pela variação do LLM. O componente que codifica a relação semântica entre
consulta e documento condiciona a qualidade da resposta de forma ao menos tão determi-
nante quanto o modelo que a gera. Em domínios regulados por documentação normativa,
como o acadêmico institucional, essa dependência se acentua. Recuperação imprecisa
produz respostas incorretas, independentemente da sofisticação do modelo generativo.
Em arquiteturas RAG, o embedding não constitui apenas um componente auxiliar da
pipeline, mas uma decisão de arquitetura cujo impacto se propaga diretamente para a
qualidade do resultado final.

Para modelos de linguagem, o Chatbot Arena consolidou-se como parâmetro com-
parativo amplamente adotado [Chiang et al. 2024]. Para modelos de embedding, essa
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função é exercida pelo MTEB e por sua extensão multilíngue, o MMTEB1, que avaliam
modelos em múltiplas tarefas, idiomas e domínios a partir de protocolos padronizados
[Muennighoff et al. 2023, Enevoldsen et al. 2025]. Ambos os recursos servem como re-
ferência inicial para reduzir o espaço de candidatos, embora o próprio MMTEB demonstre
que o desempenho de um modelo varia substancialmente conforme tarefa e idioma, o que
limita sua validade como critério definitivo e impõe avaliação no domínio específico da
aplicação [Enevoldsen et al. 2025]. A despeito da existência desses instrumentos, a pro-
dução brasileira sobre chatbots universitários não os incorpora de forma efetiva. Uma
revisão de 30 trabalhos conduzida nesta pesquisa revela que a maioria dos estudos não
identifica o modelo de embedding empregado, e que nenhum deles realiza comparação
experimental entre alternativas. Nos raros casos em que o modelo é nomeado, a escolha é
feita sem justificativa — registrando-se até a adoção de modelos monolíngues em inglês
para recuperação em português [Layane et al. 2025, Spricigo 2026].

Este trabalho se estrutura em torno de três objetivos. O primeiro, de natureza
conceitual, é discutir e aprofundar a importância da escolha do modelo de embedding
em arquiteturas RAG, trazendo essa questão ao primeiro plano da discussão sobre chat-
bots acadêmicos. O segundo, de natureza experimental, é avaliar seis modelos de em-
bedding open-source com até 0,6 bilhões de parâmetros, posicionados entre as melhores
alternativas compactas do MMTEB multilingual para retrieval, em comparação ao text-
embedding-3-large, sobre o corpus documental do sistema proposto, mensurando a recu-
peração por Recall@6, MRR e NDCG@6. O terceiro, de natureza aplicada, é entregar
um protótipo funcional de chatbot baseado em RAG, implementado em Streamlit, para o
suporte acadêmico dos estudantes de Ciência da Computação da UFPI.

Esses objetivos são interdependentes. O protótipo não é apenas o produto final da
iniciativa, mas também o ambiente experimental que viabiliza a avaliação: nele, a etapa
de recuperação é isolada enquanto os demais componentes permanecem fixos, garantindo
que os resultados reflitam exclusivamente o efeito do modelo de embedding. A avalia-
ção, ao produzir evidências de que essa única variação é suficiente para gerar diferenças
mensuráveis de desempenho, fundamenta empiricamente a discussão sobre a importância
do embedding. Tomados em conjunto, os três objetivos visam contribuir com um artefato
implantável para a instituição, com resultados experimentais que orientem a seleção de
modelos em sistemas RAG de baixo custo e com uma argumentação fundamentada em da-
dos para que o embedding receba, na produção sobre chatbots acadêmicos em português,
tratamento experimental compatível com sua influência sobre o sistema.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Chatbots Institucionais em Universidades Brasileiras

O desenvolvimento de chatbots em universidades brasileiras abrange hoje do-
mínios que vão de secretarias acadêmicas e bibliotecas a processos seleti-
vos e programas de integridade [Elias 2024, do Nascimento 2024, Coelho 2024,
dos Passos et al. 2025, Pantoja et al. 2025, Almeida 2024, de Oliveira 2024,
Felipe et al. 2025, Chaves et al. 2024], com abordagens tecnológicas que incluem desde
plataformas no-code e NLP clássico até arquiteturas RAG [do Amaral et al. 2025,

1MTEB: Massive Text Embedding Benchmark; MMTEB: Massive Multilingual Text Embedding Bench-
mark.
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Bordin et al. 2025, Rayzer and Santos 2025, Cabral 2025, Soares et al. 2025,
de Souza et al. 2025, de Souza 2024, Layane et al. 2025, Rodrigues et al. 2025]. Parte
desses trabalhos apresenta avaliações relevantes, com uso de métricas como Exact Match,
F1, MRR e NDCG [de Souza 2024, Rayzer and Santos 2026], avaliação com usuários
reais [Bordin et al. 2025] e verificação factual por ontologia [do Amaral et al. 2025]. No
entanto, tanto nos trabalhos com avaliação mais rigorosa quanto nos demais, a atenção
se concentra predominantemente na escolha do LLM, na usabilidade da interface ou
na viabilidade da implantação. O tratamento dispensado ao modelo de embedding
permanece, na maioria dos casos, ausente ou superficial, lacuna que a análise sistemática
a seguir busca documentar de forma estruturada.

2.2. Análise Sistematizada
Para sistematizar o tratamento dispensado ao embedding na literatura analisada, foi consi-
derado um corpus de 30 trabalhos sobre chatbots institucionais no contexto universitário,
selecionados entre os resultados mais bem indexados no Google Scholar por aderência
temática ao problema investigado. Com base nesse corpus, propõe-se uma escala de ma-
turidade com cinco níveis: E0, quando tema (embedding) não é mencionado; E1, quando
embeddings são referenciados genericamente sem identificação do modelo; E2, quando o
modelo é nomeado, mas não justificado; E3, quando a escolha é fundamentada em critério
explícito, como custo, idioma ou benchmark; e E4, quando há comparação experimental
entre modelos. Aplicada ao corpus, a escala revela que 18 dos 30 trabalhos analisados se
enquadram em E02, isto é, o nada sobre o embedding é mencionado.

Em sete casos, há menção genérica sem identificação do modelo
(E1) [do Amaral et al. 2025, Petrin and Néto 2026, Rayzer and Santos 2025,
Rayzer and Santos 2026, Rodrigues et al. 2025, Soares et al. 2025, de Souza 2024].
Apenas cinco trabalhos chegam ao nível E2: [Cabral 2025] adota AWS Bedrock
Embeddings; [Bordin et al. 2025] emprega o modelo text-embedding-004;
[de Carvalho 2025] utiliza flan-t5-small; por fim, dois trabalhos adotam o modelo
BAAI/bge-base-en-v1.5 [Spricigo 2026, Layane et al. 2025]. Essa escolha é
particularmente sensível pois esse modelo específico é treinado para ser usado em textos
em inglês. Benchmarks como o MTEB (Massive Text Embedding Benchmark) e sua
ampliação multilíngue, o MMTEB (Massive Multilingual Text Embedding Benchmark),
demonstram que o desempenho de modelos de embedding varia de acordo com a tarefa,
o idioma e o domínio de aplicação [Muennighoff et al. 2023, Enevoldsen et al. 2025].
Nesse contexto, usar uma variante monolíngue em inglês para recuperação sobre
documentos acadêmicos em português, quando há alternativas multilíngues disponí-
veis, torna-se uma decisão metodologicamente frágil, que compromete a qualidade da
recuperação dos seus documentos.

Nenhum trabalho do corpus atinge E3 ou E4. Além dos trabalhos discutidos nesta
seção, o corpus sistematizado também inclui estudos como [de Melo 2023, da Silva 2021,
de Andrade et al. 2020, Oliveira 2025, Silva et al. 2023], que foram considerados na clas-
sificação proposta, embora não detalhados no corpo do texto.

Fora do subdomínio universitário, existem trabalhos interessantes que avaliam o
2[Almeida 2024, de Andrade et al. 2020, Anibal 2025, Chaves et al. 2024, Coelho 2024, Elias 2024, Felipe et al. 2025,

Gonçalves et al. 2025, de Melo 2023, Monteiro 2023, do Nascimento 2024, de Oliveira 2024, Oliveira 2025, Pantoja et al. 2025,
dos Passos et al. 2025, da Silva 2021, Silva et al. 2023, de Souza et al. 2025].
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desempenho dos modelos de embeddings: em um estudo, foram comparados cinco mode-
los da família Multilingual E5 e modelos proprietários da OpenAI em três bases em por-
tuguês com Recall@n, identificando Multilingual E5 Large como melhor custo-benefício
[Medeiros and de Oliveira 2025]; em outro, três modelos foram avaliados em documen-
tos hospitalares com MRR e NDCG@10, com intfloat/multilingual-e5-small alcançando
MRR de 0,666 e taxa de falha de 1,4 [da Cunha et al. 2026].

2.3. Avaliação de Sistemas RAG

A geração aumentada por recuperação foi introduzida por Lewis et al. como forma
de combinar a capacidade generativa de modelos de linguagem com recuperação ex-
plícita de informação em bases externas [Lewis et al. 2020]. Desde então, a avaliação
de sistemas RAG tornou-se um campo próprio, com abordagens que podem incidir so-
bre a recuperação, a geração ou o pipeline completo, combinando métricas de rele-
vância, fidelidade e correção com diferentes trade-offs entre custo, cobertura e inter-
pretabilidade [Yu et al. 2025]. Frameworks como o RAGAs [Es et al. 2024] e o ARES
[Saad-Falcon et al. 2024] oferecem avaliação automatizada do pipeline integrado, en-
quanto o uso de LLMs como juízes tem se difundido como alternativa prática, embora
sua confiabilidade ainda esteja em discussão [Brehme et al. 2025]. Neste trabalho, a ava-
liação incide exclusivamente sobre a etapa de recuperação, por duas razões. Primeiro,
porque isolar essa etapa permite atribuir as diferenças de desempenho diretamente ao mo-
delo de embedding, sem a interferência de variações na geração. Segundo, porque, em
domínios documentais normativos, a qualidade da recuperação constitui pré-condição da
qualidade da resposta: trechos mal recuperados comprometem o resultado final indepen-
dentemente do LLM utilizado.

3. Metodologia

3.1. Sistema Proposto

O sistema proposto consiste em um protótipo de assistente conversacional baseado em
RAG, desenvolvido para apoiar estudantes de Ciência da Computação em consultas sobre
informações institucionais e acadêmicas3. Sua finalidade é concentrar, em uma interface
única implementada em Streamlit, conteúdos como regulamentos, calendários, documen-
tos curriculares e informações administrativas do curso, que normalmente se encontram
dispersos em diferentes páginas e arquivos institucionais. O protótipo integra recuperação
de contexto documental e geração de respostas por um LLM acessado via OpenRouter,
caracterizando uma aplicação RAG utilizável no domínio considerado. No entanto, para
fins de avaliação experimental, o estudo isola a etapa de recuperação e mantém os demais
componentes do sistema constantes, variando apenas o modelo de embedding, permitindo
comparar seu impacto na recuperação em um domínio acadêmico real.

3.2. Corpus Institucional

O corpus institucional foi construído a partir de páginas públicas da universidade e do-
cumentos institucionais em PDF. Para a primeira, foram desenvolvidos scripts de web

3Código-fonte disponível em: https://github.com/analyticalcompetitor/
compChatUfpi. Protótipo disponível em: https://compchat.streamlit.app/. Acesso
em: 25 jul. 2026.
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scraping que extraem automaticamente o conteúdo de páginas do site da UFPI relevantes
ao contexto acadêmico do curso, como informações sobre docentes, benefícios e proce-
dimentos de estágio. Para a segunda, documentos normativos e administrativos (regula-
mentos, resoluções, projetos pedagógicos, editais de pesquisa, calendário, requerimentos)
foram coletados e processados por scripts de extração de texto de PDF. Todo o conteúdo
resultante foi convertido em duas representações textuais, .txt e .md, o que permite inves-
tigar o impacto do formato sobre a recuperação.

3.3. Configuração Experimental
3.3.1. Recuperação Densa

O experimento avalia exclusivamente a qualidade da recuperação dos chunks relevantes,
isolando o componente que determina quais trechos documentais serão disponibilizados
ao modelo generativo. Foram selecionados seis modelos open-source com até 0,6B de pa-
râmetros, escolhidos entre alternativas bem posicionadas no MMTEB Multilingual para
tarefas de retrieval, conforme a Tabela 1. Todos foram lançados nos últimos doze meses,
à exceção do multilingual-e5-large-instruct, incluído por ser frequentemente adotado em
trabalhos recentes de recuperação em português. Esse recorte reflete o foco em custo-
benefício e escalabilidade, investigando até que ponto modelos compactos mantêm recu-
peração competitiva frente a alternativas de maior porte. Como referência comparativa,
soma-se o modelo proprietário text-embedding-3-large.

Tabela 1. Modelos open-source selecionados com base no MMTEB Multilingual,
considerando desempenho em retrieval e limite máximo de 0.6B parâme-
tros.

Modelo Parâmetros Retrieval
microsoft/harrier-oss-v1-0.6b 0.6B 70.75
microsoft/harrier-oss-v1-270m 270M 66.38
Qwen/Qwen3-Embedding-0.6B 0.6B 64.65
jinaai/jina-embeddings-v5-text-nano 239M 63.26
google/embeddinggemma-300m 300M 62.49
intfloat/multilingual-e5-large-instruct 0.6B 57.12

A outra variável experimental é o formato textual do corpus. Todos os conteúdos
coletados foram preparados em versões .txt e .md, permitindo investigar se diferen-
tes formas de representação textual do mesmo conteúdo afetam a recuperação. Embora
ambas as versões preservem informações estruturais do documento, o formato .md torna
essa organização mais explícita por meio de marcações de títulos, listas e tabelas, en-
quanto o .txt oferece uma representação mais simples. Como trabalhos recentes em
RAG sugerem que a explicitação da estrutura documental pode influenciar a modelagem
do conteúdo recuperado [Tan et al. 2025], cada modelo é avaliado nas duas representa-
ções, a fim de verificar empiricamente qual delas produz melhor desempenho no corpus
institucional analisado.

Para assegurar comparabilidade entre os testes, a infraestrutura de recuperação
permanece fixa em todas as execuções. Em cada condição experimental, o corpus é rein-
dexado em uma base ChromaDB específica para a combinação entre modelo e formato, e
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a busca é realizada por um ThresholdRetriever com base em similaridade do cos-
seno, retornando até 6 chunks por consulta. A segmentação dos documentos foi realizada
com base em sua estrutura textual, buscando preservar unidades semanticamente coeren-
tes, como seções, subseções, listas e blocos temáticos. Nos documentos mais extensos,
marcações CHUNK foram geradas automaticamente por scripts de pré-processamento para
explicitar os limites entre segmentos consecutivos, permitindo maior controle sobre a in-
dexação dos trechos relevantes no processo de avaliação. A avaliação é conduzida com a
biblioteca ranx4, utilizando as métricas mrr, ndcg@6 e recall@6. [Bassani 2022]

3.3.2. Recuperação híbrida por fusão de rankings

A literatura recente mostra que diferentes modelos de embedding apresentam compor-
tamentos distintos dependendo do domínio, da tarefa e do idioma. Mesmo quando dois
modelos apresentam desempenho semelhante nas métricas agregadas, eles podem recu-
perar conjuntos parcialmente diferentes de documentos relevantes. Assim, a combinação
de múltiplos modelos pode explorar essa complementaridade e aumentar a cobertura da
recuperação.

Para isso, foram utilizados os dois modelos open-source de melhor de-
sempenho na avaliação preliminar: jinaai/jina-embeddings-v5-text-nano e
google/embeddinggemma-300m. Cada modelo gera, de forma independente, um
ranking de documentos candidatos. Os rankings são posteriormente combinados por
meio do algoritmo Reciprocal Rank Fusion (RRF), que atribui maior peso aos docu-
mentos posicionados nas primeiras posições de cada ranking e soma essas contribuições
para produzir uma ordenação final. Ao contrário da recuperação baseada em um único
modelo de embedding, essa abordagem procura aproveitar a complementaridade entre
diferentes representações vetoriais do mesmo corpus, reduzindo falhas específicas de
cada modelo.

3.4. Conjunto de Avaliação

O conjunto de avaliação foi particionado em oito datasets de teste temáticos, de modo a
representar diferentes segmentos do corpus institucional: Calendars, CGE, CGE_Docs,
Others, PPC, Professors, Regulation e Research. Esses subconjuntos abrangem, respec-
tivamente, calendários acadêmicos, informações da página da Controladoria Geral de Es-
tágios, documentos da CGE, conteúdos sobre TCC, requerimentos e benefícios, o Projeto
Pedagógico do Curso, informações sobre docentes, o Regulamento Geral da Graduação
e editais PIBIC e PIBIT. Ao todo, foram definidas 250 questões em linguagem natural,
distribuídas entre os diferentes recortes temáticos do corpus.

Cada instância do conjunto associa uma consulta aos chunks anotados como re-
levantes, permitindo avaliar a recuperação no nível da unidade textual efetivamente inde-
xada pelo sistema. A distribuição por dificuldade foi mantida aproximadamente balance-
ada no conjunto agregado, com 30,8% de questões fáceis, 40% médias e 29,2% difíceis.
O subconjunto CGE_Docs reúne 60 questões, número superior aos demais, por corres-
ponder à parte mais extensa do corpus em termos de documentos indexados; os outros
datasets concentram entre 20 e 30 questões cada.

4https://amenra.github.io/ranx/.
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O conjunto de avaliação foi construído pelos próprios autores, o que pode introdu-
zir viés de formulação não representativo do uso real por estudantes. O corpus é restrito a
um único departamento, o que limita a generalização. O total de 250 questões é suficiente
para as métricas agregadas, mas restringe a análise nos subconjuntos menores. A avalia-
ção incide exclusivamente sobre a recuperação, sem mensurar a qualidade das respostas
geradas, dimensão a ser incorporada com a implantação do protótipo em uso real.

3.5. Protocolo de Avaliação

A avaliação foi conduzida exclusivamente sobre a etapa de recuperação. Para cada uma
das 250 consultas do conjunto de avaliação, os chunks relevantes foram manualmente
identificados e anotados previamente, de modo que os resultados esperados são conhe-
cidos antes da execução. A avaliação é, portanto, determinística: dado um modelo de
embedding e um formato textual, a mesma consulta sempre recupera os mesmos chunks
na mesma ordem, o que permite comparações controladas entre configurações.

As anotações de relevância foram estruturadas como Qrels (associação entre cada
consulta e seus chunks relevantes) e os resultados retornados pelo sistema como Runs
(ranking dos chunks recuperados com seus escores de similaridade). A comparação entre
ambos foi realizada com a biblioteca ranx [Bassani 2022], que calcula de forma padroni-
zada as métricas de avaliação. Esse protocolo foi aplicado a todos os modelos de embed-
ding nas duas representações textuais do corpus (.txt e .md). As métricas adotadas foram
Recall@k, MRR e NDCG@k.

3.6. Métricas de Avaliação

O desempenho da recuperação foi mensurado com as métricas Recall@6, MRR e
NDCG@6. No caso de Recall@6 e NDCG@6, considerou-se k = 6, isto é, apenas
os seis primeiros chunks retornados pelo sistema para cada consulta foram levados em
conta no cálculo. Já a MRR foi computada em sua forma padrão, considerando a posição
do primeiro chunk relevante recuperado no ranking.

A Recall@6 mede a proporção de chunks relevantes recuperados entre os seis
primeiros resultados, permitindo avaliar o grau de cobertura da resposta esperada nesse
limite. A MRR privilegia a posição do primeiro item relevante retornado, atribuindo maior
valor aos casos em que ele aparece mais cedo no ranking. Por sua vez, a NDCG@6 avalia
a qualidade da ordenação dos resultados ao considerar a posição dos chunks relevantes
entre os seis primeiros itens recuperados.

4. Resultados

4.1. Desempenho Geral dos Modelos

A Tabela 2 apresenta os resultados agregados de todos os modelos, ordenados por
NDCG@6 decrescente. O modelo proprietário text-embedding-3-large obteve o melhor
desempenho geral, seguido de perto por dois modelos open-source: jina-embeddings-
v5-text-nano e embeddinggemma-300m, ambos com NDCG@6 acima de 0,74. O
multilingual-e5-large-instruct registrou os menores valores em todas as métricas. Em
relação ao formato textual, o TXT supera o MD na maioria dos modelos, embora a dife-
rença seja expressiva apenas nos dois modelos de menor desempenho geral; nos demais,
a variação é inferior a 0,005 pontos de NDCG@6.
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Tabela 2. Resultados gerais dos modelos avaliados, ordenados por NDCG@6
decrescente. O melhor resultado por métrica está em negrito.

Modelo Fmt. NDCG@6 MRR Recall@6
openai/text-embedding-3-large TXT 0.7829 0.7937 0.8531
openai/text-embedding-3-large MD 0.7783 0.7822 0.8632
jinaai/jina-embeddings-v5-text-nano TXT 0.7487 0.7535 0.8361
jinaai/jina-embeddings-v5-text-nano MD 0.7467 0.7483 0.8499
google/embeddinggemma-300m TXT 0.7465 0.7555 0.8250
google/embeddinggemma-300m MD 0.7437 0.7512 0.8217
microsoft/harrier-oss-v1-0.6b TXT 0.7245 0.7242 0.8174
microsoft/harrier-oss-v1-0.6b MD 0.7208 0.7276 0.8035
Qwen/Qwen3-Embedding-0.6B MD 0.7209 0.7196 0.8189
Qwen/Qwen3-Embedding-0.6B TXT 0.7198 0.7206 0.8165
microsoft/harrier-oss-v1-270m TXT 0.6850 0.6745 0.7971
microsoft/harrier-oss-v1-270m MD 0.6654 0.6581 0.7688
intfloat/multilingual-e5-large-instruct TXT 0.5993 0.5885 0.7181
intfloat/multilingual-e5-large-instruct MD 0.5789 0.5733 0.6807

4.2. Análise por Subconjunto do Corpus

A Figura 1 e a Figura 2 apresentam os resultados de NDCG@6 e Recall@6 por mo-
delo e subconjunto do corpus. A distribuição cromática evidencia que nenhum modelo é
uniformemente superior: o text-embedding-3-large apresenta o melhor desempenho agre-
gado, mas no CGE e Regulation o jina-embeddings-v5-text-nano o supera em ambas as
métricas. Os subconjuntos Others e CGE_Docs concentram os valores mais elevados
para todos os modelos, enquanto o PPC registra os menores em ambas as figuras. Os
subconjuntos restantes apresentam desempenho intermediário com maior variação entre
modelos.
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Figura 1. NDCG@6 por modelo de embedding e subconjunto do corpus (formato
TXT). Escala cromática: verde indica maior desempenho; vermelho indica
menor desempenho.

Figura 2. Recall@6 por modelo de embedding e subconjunto do corpus (formato
TXT). Escala cromática: verde indica maior desempenho; vermelho indica
menor desempenho.

4.3. Recuperação híbrida por fusão de rankings

Os resultados da recuperação híbrida demonstram que a combinação de múltiplos mode-
los de embedding pode ser mais eficaz do que a utilização de um único modelo. A estra-
tégia baseada em Reciprocal Rank Fusion, combinando os modelos jina-embeddings-v5-
text-nano e embeddinggemma-300m, alcançou MRR de 0,8001, NDCG@6 de 0,7976 e
Recall@6 de 0,8829, representando o melhor desempenho geral entre todas as configu-
rações experimentais.
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4.4. Análise de Significância Estatística
Diferenças numéricas pequenas nem sempre representam diferenças estatisticamente con-
fiáveis. Para verificar essa questão, foi aplicado o teste de randomização de Fisher
(p ≤ 0, 05). A Tabela 3 apresenta os resultados, em que os sobrescritos indicam os
modelos para os quais a diferença foi estatisticamente significativa.

Tabela 3. Resultados para o corpus TXT com indicação de diferenças estatistica-
mente significativas segundo o teste de randomização de Fisher (p ≤ 0, 05).

# Model MRR NDCG@6 Recall@6

a Qwen_Qwen3-Embedding-0.6B 0.721dg 0.720d 0.817d

b google_embeddinggemma-300m 0.756dg 0.747dg 0.825d

c hybrid_rrf 0.800abdefg 0.798abdefg 0.883abdefg

d intfloat_multilingual-e5-large-instruct 0.589 0.599 0.718
e jinaai_jina-embeddings-v5-text-nano 0.754dg 0.749dg 0.836d

f microsoft_harrier-oss-v1-0.6b 0.724dg 0.724dg 0.817d

g microsoft_harrier-oss-v1-270m 0.675d 0.685d 0.797d

h openai_text-embedding-3-large 0.794adfg 0.783adfg 0.853dg

A estratégia híbrida baseada em Reciprocal Rank Fusion apresentou o maior de-
sempenho em todas as métricas. Seu desempenho foi significativamente superior a todos
os modelos open-source individuais. Entretanto, não foi observada diferença significativa
em relação ao text-embedding-3-large, indicando desempenho estatisticamente equiva-
lente entre ambas as abordagens.

5. Discussão

5.1. Desempenho dos Modelos e Não Transferibilidade de Benchmarks
A distância entre o melhor e o pior modelo não é marginal: apenas a troca do embed-
ding, com todos os demais componentes fixos, produz quase 15 pontos de diferença no
NDCG@6 e faz com que o modelo inferior deixe de recuperar cerca de 12% a mais
dos chunks relevantes. A escolha do embedding é, portanto, uma decisão de arquite-
tura com impacto substancial, confirmando no domínio acadêmico institucional o que
[Canale et al. 2025] demonstrou em configurações RAG de propósito geral.

Entre os open-source, jina-embeddings-v5-text-nano e embeddinggemma-300m
se destacam com desempenho próximo ao proprietário, ambos com até 300M de parâ-
metros e executáveis localmente. Dois resultados, porém, contrariam expectativas de
rankings gerais: o multilingual-e5-large-instruct, competitivo em outros domínios em
português [Medeiros and de Oliveira 2025, da Cunha et al. 2026], registrou o pior desem-
penho neste corpus; os modelos Harrier, mais bem posicionados no MMTEB Multilin-
gual entre os testados, ficaram abaixo do Jina e do Gemma, que possuem scores con-
sideravelmente menores no benchmark. Ambos os casos ilustram que desempenho em
benchmarks gerais não se transfere para domínios específicos [Enevoldsen et al. 2025,
Muennighoff et al. 2023]. O MMTEB é útil como triagem, mas sua ordenação não pode
ser lida como predição de desempenho em uma aplicação concreta.

A influência do formato textual mostrou-se limitada. Em cinco dos sete modelos,
a diferença de NDCG@6 entre TXT e MD é inferior a 0,005 pontos. As variações mais
expressivas ocorrem nos modelos de menor desempenho geral (harrier-oss-v1-270m e
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multilingual-e5-large-instruct), o que sugere que modelos com menor capacidade de re-
presentação semântica são mais sensíveis à forma de apresentação do texto, enquanto
modelos mais robustos absorvem essas diferenças.

Esses resultados podem servir como referência inicial para outros chatbots acadê-
micos que operem sobre documentação semelhante. A consistência do Jina e do Gemma
em subconjuntos temáticos variados sugere que modelos com esse perfil tendem a ser
competitivos em corpora institucionais em português. Essa indicação, contudo, não subs-
titui avaliação no corpus próprio de cada aplicação: como os dados deste trabalho de-
monstram, a relação entre posição em benchmarks e desempenho em domínio específico
é frágil o suficiente para que qualquer adoção sem verificação empírica represente um
risco evitável.

5.2. Análise por Subconjunto do Corpus

Nenhum modelo domina uniformemente todos os subconjuntos. O text-embedding-3-
large mantém vantagem mais consistente no CGE_Docs, o subconjunto mais extenso,
mas no CGE o jina-embeddings-v5-text-nano o supera com margem expressiva, demons-
trando que a superioridade agregada pode mascarar fragilidades localizadas. O subcon-
junto Others, que reúne questões sobre documentos de TCC, requerimentos e benefícios
da PRAEC, concentra os melhores resultados para todos os modelos. Esse desempenho
era esperado. As questões formuladas para esse eixo são mais diretas do que as dos de-
mais subconjuntos, e o corpus contém pouco material sobre esses temas, o que reduz a
competição entre chunks e facilita a recuperação do trecho correto.

O PPC representa o caso oposto. Consultas sobre carga horária de estágio recupe-
ram com prioridade cláusulas de termos de convênio da CGE, que compartilham o mesmo
campo semântico, antes do trecho do PPC que contém a tabela curricular. Perguntas sobre
avaliação retornam artigos do Regulamento Geral da Graduação antes do chunk corres-
pondente do PPC. Diferentemente do Others, aqui os chunks-alvo empregam a mesma
terminologia normativa que os documentos concorrentes, e o embedding, que captura
proximidade semântica mas não distingue fonte documental, não consegue resolver essa
competição. A escolha do modelo continua relevante nesse subconjunto, já que a dis-
tância entre o melhor e o pior permanece expressiva, mas mesmo o modelo de melhor
desempenho não atinge resultados satisfatórios. Isso sugere que, para subconjuntos com
esse perfil, a escolha de um bom modelo é condição necessária mas não suficiente, e que
ganhos adicionais provavelmente exigem estratégias complementares para uma recupera-
ção mais eficiente.

5.3. Recuperação Híbrida e Viabilidade Operacional

A estratégia híbrida por Reciprocal Rank Fusion, combinando jina-embeddings-v5-text-
nano e embeddinggemma-300m, alcançou o melhor desempenho global. O resultado é
significativo não pelo valor absoluto das métricas, mas pelo que implica: dois modelos
que individualmente ficam abaixo do proprietário, combinados, atingem desempenho es-
tatisticamente equivalente a ele (p ≤ 0, 05, teste de randomização de Fisher). Isso indica
que os modelos recuperam conjuntos parcialmente complementares de chunks e que a
fusão de rankings explora essa complementaridade de forma efetiva. Simultaneamente, o
método híbrido foi estatisticamente superior a todos os modelos individuais open-source,
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confirmando que a combinação produz ganho real. Essa equivalência com o proprietá-
rio deve ser ponderada pelo custo computacional de manter dois modelos em inferência
simultânea.

Em contextos com restrições severas de hardware ou latência, a decisão entre
recuperação híbrida e modelo único dependerá dos recursos disponíveis. A análise esta-
tística também delimita com precisão quais modelos são efetivamente competitivos. O
text-embedding-3-large não apresentou vantagem significativa sobre Jina e Gemma indi-
vidualmente, indicando que a margem nas métricas agregadas não é estatisticamente ro-
busta. Por outro lado, foi superior a todos os demais open-source. Apenas Jina e Gemma
constituem, neste corpus, alternativas reais à solução proprietária. Além da equivalência
de desempenho e da eliminação do custo por token, os modelos open-source preservam
a possibilidade de ajuste fino sobre o corpus institucional, o que não é viável para o text-
embedding-3-large. Essa vantagem, contudo, não foi testada pois não faz parte do escopo
deste trabalho.

6. Conclusão

Este trabalho apresentou um protótipo funcional de chatbot institucional baseado em RAG
para suporte acadêmico do curso de ciência da computação da UFPI, e conduziu uma ava-
liação comparativa de modelos de embedding compactos aplicada ao corpus documental
da universidade. O protótipo, desenvolvido com foco em baixo custo operacional e viabi-
lidade de implantação local, representa o primeiro passo de uma iniciativa voltada a ofere-
cer soluções reais de atendimento acadêmico automatizado na instituição. Os resultados
da avaliação indicam que o jina-embeddings-v5-text-nano e o embeddinggemma-300m
constituem as escolhas mais adequadas para o sistema, com desempenho próximo ao do
text-embedding-3-large e possibilidade de execução local sem custo de inferência. O ex-
perimento também mostrou que o multilingual-e5-large-instruct, adotado como baseline
em trabalhos de recuperação em português, apresentou o pior desempenho neste corpus,
reforçando que a escolha do embedding deve ser avaliada nos dados reais da aplicação. O
formato textual exerceu influência limitada e não representou fator de decisão crítico para
os modelos de melhor desempenho.

Como próximos passos, pretende-se implantar o protótipo em ambiente de uso real
na universidade, coletando perguntas formuladas por estudantes reais para construir um
conjunto de avaliação mais representativo do domínio e evoluir a análise para métricas que
englobem o pipeline completo, incluindo a qualidade das respostas geradas. Este trabalho
estabelece a base técnica e experimental para que essa iniciativa possa ser continuada e
expandida por trabalhos futuros no contexto da instituição.

Declaração sobre uso de Inteligência Artificial

Durante a elaboração deste trabalho, ferramentas de inteligência artificial generativa fo-
ram utilizadas de forma assistida e responsável, como suporte a tarefas de escrita e im-
plementação de código, sem delegação de julgamentos científicos ou metodológicos. O
desenho da pesquisa, a definição dos experimentos, a interpretação dos resultados e as
conclusões são de autoria exclusiva dos pesquisadores. Para auxílio na escrita e revi-
são do texto, foram utilizados os modelos Claude Sonnet 4.6 e GPT 5.4 via Perplexity.
Para auxílio na implementação do código, foram utilizados os modelos Claude Opus 4.6
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e Gemini 3.1 via Antigravity (editor de código do Google). Os autores assumem total
responsabilidade pelo conteúdo, experimentos, análises e resultados apresentados.
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