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Resumo

A dispersao de normativas académicas dificulta o acesso a informacdes em universidades. Este
estudo tem como objetivo investigar o uso de grandes modelos de linguagem — LLM — integrados a
técnica retrieval-augmented generation — RAG — para simplificar o acesso as normativas da
Universidade do Estado de Santa Catarina. Informacgbes recuperadas a partir de documentos
normativos foram utilizadas como contexto RAG em perguntas enviadas a dois LLMs: Meta Llama
3.1 e Google Gemini 2.5. A avaliagao, baseada no framework Ragas, indicou que a qualidade do
contexto recuperado é essencial para respostas fiéis e corretas. O Gemini apresentou maior
robustez frente a contextos ruidosos, alcancando melhores indices de fidelidade e correcao,
evidenciando o potencial da abordagem para suporte académico.
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EXPLORING LLMs WITH RAG TO SIMPLIFY ACCESS TO INSTITUTIONAL
NORMS AT THE UNIVERSIDADE DO ESTADO DE SANTA CATARINA

Abstract

The dispersion of academic regulations hinders access to essential information in universities. This
study aims to investigate the use of large language models — LLM — integrated with the retrieval-
augmented generation — RAG — technique to simplify access to normative documents at the
Universidade do Estado de Santa Catarina. Information retrieved from regulatory documents was
used as RAG context for questions submitted to two LLMs: Meta Llama 3.1 and Google Gemini 2.5.
The evaluation, based on the Ragas framework, indicated that the quality of the retrieved context is
essential for accurate and faithful responses. Gemini demonstrated greater robustness in noisy
contexts, achieving higher fidelity and correctness scores, highlighting the potential of this approach
to support academic processes.
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Introducgao
gestdo de documentos internos desempenha um papel fundamental no
funcionamento das universidades, abrangendo desde processos
administrativos simples até tramites mais burocraticos. Essa organizagao é
essencial para garantir que discentes, docentes e servidores consigam conduzir
procedimentos institucionais de forma eficiente. No entanto, a dispersdo dessas
informagdes e o alto volume de processos dificultam o acesso agil e preciso a documentos
essenciais, comprometendo a transparéncia e a autonomia dos discentes, docentes e
servidores.

A Universidade do Estado de Santa Catarina — Udesc — é a universidade publica e
estadual no Estado de Santa Catarina. Conta com estrutura multicampi, com 13 unidades
distribuidas em dez cidades de SC. Atende cerca de 14 mil alunos através de mais de 60
cursos de graduacao e 50 mestrados e doutorados. O funcionamento da Udesc é regido
por uma série de normativas, que incluem estatuto dos servidores, resolugdes, editais e
instru¢cdes normativas.

Na Udesc a dispersdo das normativas impacta discentes, docentes e servidores.
Discentes enfrentam dificuldades para acessar informagcbes essenciais, como
regulamentos de cursos, prazos de matriculas e documentos administrativos, o que pode
resultar em atrasos na conclusao do curso ou perda de prazos importantes. Docentes, por
sua vez, encontram obstaculos na obtencao de normativas internas, diretrizes de pesquisa
e procedimentos administrativos, tornando mais complexa a gestao de suas atividades
académicas, podendo dificultar inclusive a progressdo de carreira. Ja os servidores
administrativos sofrem sobrecarga de atendimentos repetitivos, presenciais ou virtuais.

As normativas da Udesc sdo estabelecidas pelos conselhos e camaras da
universidade. Anualmente, dezenas de normas sao criadas ou atualizadas. Por exemplo,
apenas o Conselho Universitario definiu 283 resolugdes nos anos de 2023 a 2025,
evidenciando o grande volume de normativas que determinam o funcionamento da
universidade e que podem nao ser conhecidas por seu publico. Além dos conselhos e
camaras universitarios, os diversos centros de ensino da Udesc podem emitir normativas
préprias. Isso acaba tornando as normativas ainda mais especificas e de dificil acesso ao
publico, que pode enfrentar dificuldades para localizar rapidamente normativas envolvidas
com situagbes quotidianas, tais como avaliagbes em segunda chamada e solicitagdo de
recursos para participagédo em eventos.

Com o avango de tecnologias digitais, os assistentes virtuais baseados em Large
Language Models — LLMs — complementados com a técnica de Retrieval-Augmented
Generation — RAG — (Lewis et al. 2020) para recuperar e fornecer informagdes contextuais
aos LLMs, surgem como alternativa promissora para otimizar o acesso a documentos.
Exemplos incluem chatbots para esclarecimento de duvidas e suporte a alunos e servidores
da Universidade Federal de Santa Maria (Oliveira 2024), apoio a duvidas frequentes de
estudantes estrangeiros que frequentam pés-graduagao (Saha e Saha, 2024), e acesso a
documentos publicos municipais (Lopes et al. 2025). Verifica-se que o uso de LLMs com
RAG ainda nao foi explorado no ambito da Udesc para buscar simplificar 0 acesso as suas
normativas.

Regae: Rev. Gest. Aval. Educ. Santa Maria v. 15 n. 24 95063 2026



3

Este artigo investiga o uso de LLMs com RAG para simplificar o acesso as normativas
da Udesc. Para isso, documentos normativos relacionados ao quotidiano académico foram
identificados, segmentados e armazenados em um banco de dados vetorial para fornecer
informagdes contextuais. As informagdes contextuais identificadas pela técnica RAG como
relevantes para responder perguntas dos usuarios foi recuperada e fornecida a dois LLMs:
Meta Llama 3.1 e Google Gemini 2.5. Métricas que consideram a fidelidade e corregéo das
respostas proporcionadas pelos LLMs, em escala de 0 a 1, foram coletadas utilizando o
framework Retrieval-Augmented Generation Assessment — Ragas — (Es et al, 2024). Os
resultados evidenciaram que a precisdo do contexto recuperado em relagdo a duvida do
usuario € fundamental para que os LLMs fornegam respostas adequadas. A precisdo dos
contextos recuperados pela técnica RAG ficou em torno de 0,61. A partir desta precisao, a
melhor fidelidade e precisdo das respostas obtida pelo Llama foram de, respectivamente
0,81 e 0,60. Ja o Gemini obteve fidelidade de 0,90 e correcdo de 0,70, mostrando-se mais
robusto a cenarios com contextos ruidosos.

Fundamentacao teérica: LLMs e suas aplicagoes

Os grandes modelos de linguagem sdo modelos estatisticos pré-treinados,
anteriormente chamados de modelos de linguagem estatisticos (Minaee et al. 2024). Os
LLMs sao fundamentados na arquitetura transformer para redes neurais (Vaswani et al.
2017). Essa arquitetura opera por meio de codificadores, que transformam o texto de
entrada em representagdes intermediarias, e decodificadores, que convertem essas
representagdes em texto util para o usuario. O diferencial desses modelos de linguagem é
sua escala, podendo conter centenas de bilhbes de paradmetros treinados em vastas
quantidades de dados, o que lhes confere uma robustez superior na compreensao e
geragao de linguagem complexa (Minaee et al. 2024).

Além de seu tamanho e capacidade de processamento, os LLMs também apresentam
habilidades emergentes, ou seja, competéncias que nao estdo explicitamente
programadas, mas que surgem como resultado do treinamento em larga escala com dados
diversos (Wei et al. 2022). Entre essas habilidades esta o in-context learning, onde o
modelo aprende com poucos exemplos dados em tempo de inferéncia, o que permite que
o modelo execute tarefas descritas em linguagem natural sem necessidade de ajustes
adicionais no modelo. Na pratica, esses modelos atuam como agentes inteligentes capazes
de interpretar perguntas e produzir respostas.

Um conceito que permite o funcionamento de LLMs é o de embeedings. Embeddings
sao representacdes vetoriais que mapeiam dados — palavras, textos, imagens, etc. — em
pontos de um espago de alta dimensao, no qual dados semanticamente similares ficam
préximos uns dos outros (Mikolov et al. 2013). Essa semelhanga é geralmente medida por
métricas de distancia, como a distancia euclidiana ou cosseno. Os LLMs séo treinados com
embeedings criados a partir de grandes corpora textuais.

Os LLMs aprendem a partir de um grande volume de dados estaticos. Isso significa
que, sozinhos, eles ndo conseguem acessar informagdes novas ou em tempo real. A
técnica de Retrieval-Augmented Generation — RAG — (Lewis et al. 2020) surge como
alternativa para recuperar e fornecer informagdes contextuais aos LLMs. RAG é uma
abordagem que combina LLMs com mecanismos de recuperagao de informagdes para
melhorar a qualidade e a factualidade das respostas. De acordo com Neto (2024), essa
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abordagem envolve trés etapas: retrieve, que busca conteudo relevante (contexto) em uma
base externa usando embeedings; augument, na qual o contexto recuperado ¢é juntado ao
prompt do usuario para envio ao LLM; e generate, onde o LLM que recebeu o contexto e o
prompt produz uma resposta mais informada.

Para avaliar a qualidade das respostas proporcionadas por LLMs com RAG, Es et al.
(2024) disponibilizam o framework Retrieval-Augmented Generation Assessment — Ragas.
O Ragas permite mensurar o desempenho do uso de LLMs com RAG através das seguintes
métricas, cujos valores estdo na escala entre 0 e 1:

a) Context precision: propor¢do de chunks relevantes dentre aqueles recuperados
para contextualizar o LLM. Mede a capacidade do moédulo de recuperacéo de contexto em
classificar corretamente os chunks mais relevantes nas primeiras posi¢des, avaliando se o
sistema esta apresentando conteudo util no topo de seus k resultados de busca. O valor 1
indica que todos os chunks recuperados sao relevantes para elaborar a resposta.

b) Context recall: quanto do conhecimento relevante para responder a pergunta foi
efetivamente recuperado. Mede se o contexto recuperado contém todas as informacoes
que seriam necessarias para compor a resposta de referéncia ideal. Para isso, as
afirmacdes presentes na resposta de referéncia sdo comparadas com o conjunto de
informagdes dos chunks recuperados. A pontuagao é dada pela proporgao de afirmacoes
da referéncia que podem ser sustentadas por estes chunks. O valor 1 indica que todas as
afirmacdes da resposta de referéncia estao presentes nos chunks recuperado.

c) Faithfulness: fidelidade da resposta em relagao as informagdes do contexto. Mede
o grau de fidelidade da resposta gerada em relagdo ao conteudo presente nos chunks
recuperados para identificar e quantificar alucinagdes: informagdes presentes na resposta
gue nao podem ser comprovadas pelas fontes recuperadas. O valor 1 indica que todas as
afirmacdes contidas na resposta sao sustentadas pelo contexto recuperado e enviado ao
LLM, e, portanto, ndo houve alucinagao.

d) Answer relevancy: grau de adequacao da resposta a pergunta do usuario. Mede o
quéo relevante a resposta gerada € em relacéo a pergunta original do usuario, penalizando
respostas que fogem do tépico, sao incompletas ou incluem informagdes redundantes que
nao foram solicitadas. O método de calculo desta métrica envolve um processo reverso. A
resposta gerada é utilizada para elaborar perguntas artificiais que seriam bem respondidas
por ela, e estas perguntas artificiais sdo comparadas com a pergunta original. O valor 1
indica que as perguntas artificiais foram completamente similares a pergunta original, e,
portanto, a resposta obtida esta alinhada a inten¢ao do usuario.

e) Answer correctness: percentual de respostas consideradas corretas em relagao as
respostas de referéncia. Mede o quao correta é a resposta gerada pelo sistema em
comparagao com uma resposta de referéncia estabelecida. O valor 1 indica que ha total
similaridade semantica e factual entre a resposta de referéncia e a resposta obtida.

O uso de LLMs no contexto da gestdo de documentos e suporte académico tem
crescido recentemente. Uma pesquisa bibliografica realizada na base Google Académico
com os termos de busca "Large Language Models", "Retrieval-Augmented Generation",
"Avaliacao”, “Documentos” e "Educacgao” unificados com o operador AND e limitados ao
intervalo 2020 a 2025 revela uma centena de documentos. A seguir apresentam-se
brevemente trabalhos encontrados que se relacionam ao presente estudo.
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Vogel, Ramos e Franzoni (2025) discutem a crescente adog¢ao de LLMs na educacao.
Destacam que LLMs tem transformado a educacédo ao permitir uma aprendizagem mais
personalizada e adaptativa. Contudo, os autores concluem que embora LLMs oferegcam
ganhos no suporte ao ensino e aprendizagem, seu uso requer estratégias para lidar com a
confiabilidade das respostas e formacéo critica. Pessanha, Vieira e Brandao (2024)
reforcam essa perspectiva por meio de um estudo bibliométrico para identificar como LLMs
tém sido utilizados, seus beneficios e desafios em ambientes corporativos. Os autores
identificaram que a maioria dos trabalhos envolvem modelagem computacional e analises
empiricas sobre a validagao de tecnologias, métodos ou ferramentas ja existentes.

Oliveira (2024) utilizou RAG com LLM para desenvolver um chatbot que simplifica o
acesso as informagdes académicas relacionadas a Universidade Federal de Santa Maria.
Documentos foram recuperados a partir do website da universidade e foram utilizados como
contexto RAG fornecido ao LLM Google Gemini 1.5. Os resultados evidenciaram que o
chatbot respondeu com eficacia variadas perguntas sobre a universidade. Em perguntas
fora do escopo dos documentos recuperados, o chatbot retornava uma resposta padrao
recomendando ao usuario consultar o website da universidade. Similarmente, Silva (2025)
propde um assistente virtual para auxiliar a gestdo académica. O assistente, que é voltado
ao coordenador de curso, considera o uso de RAG com LLMs para recuperagao de
informagdes académicas. Os resultados obtidos pelo autor indicam acuracia média em
torno de 30% para as respostas fornecidas pelos LLMs considerados.

Saha e Saha (2024) desenvolveram um chatbot de apoio para estudantes
internacionais de pos-graduagdo que enfrentam desafios como barreiras linguisticas,
adaptacdes culturais e dificuldades académicas. O sistema utiliza o LLM OpenAl GPT-3.5
conjuntamente com a técnica RAG. A base de dados utilizada pelo RAG foi formada pelos
1000 melhores posts e comentarios sobre universidades na plataforma Reddit. Em
avaliagao utilizando o framework Ragas, os resultados obtidos indicaram que o modelo
GPT-3.5 com RAG apresentou desempenho superior ao GPT-3.5 isoladamente em termos
de precisao e relevancia das respostas.

Lopes et al (2024) apresentam uma solugao que utiliza RAG com LLM para otimizar a
busca de informacgdes no diario oficial de Belo Horizonte. O objetivo é auxiliar servidores
publicos e profissionais que precisam interagir com extensos documentos, favorecendo a
eficiéncia de busca e economizando tempo. De modo similar, Lima (2025) também utiliza
RAG com LLM para viabilizar busca semantica em documentos produzidos pela assembleia
legislativa do Estado do Rio Grande do Norte. A solugéo proposta pelo autor alcangou 84%
de precisdo na analise de desempenho realizada com o auxilio de um LLM juiz, tornando-
se uma opg¢ao para reduzir a carga cognitiva associada a analise manual de grandes
cole¢des documentais.

Materiais e métodos

A investigacéo do uso de LLMs com RAG para simplificar o acesso as normativas da
Udesc foi estruturado nas seguintes etapas: coleta dos dados; pré-processamento dos
dados; segmentacao dos dados e criagdo de um banco de dados vetorial; implementagao
do RAG e integracdo com LLMS; especificagcdo de um conjunto de perguntas para avaliagao
do desempenho dos LLMs com RAG; e coleta das métricas de desempenho. Estas etapas,
com os respectivos materiais envolvidos, sao detalhadas a seguir.
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Os dados utilizados constituem-se de documentos que estabelecem normativas da
Udesc. Para limitar o estudo, apenas um subconjunto de normativas da Udesc foi utilizada.
A selecao destes documentos foi realizada com base no site disponibilizado pela secretaria
académica do campus Alto Vale3, que apresenta as normativas mais comuns e
relacionadas ao quotidiano académico, organizadas por assunto. Foram coletados 24
documentos, um por assunto, e que versam sobre temas como matricula, atividades
complementares e de extensio, avaliagdo do rendimento e frequéncia académica.

Na etapa de pré-processamento dos dados, o texto bruto dos documentos foi extraido
utilizando a biblioteca pdfplumber (Singer-Vine, 2023). Além disso, padrdes textuais que
indicam referéncias cruzadas entre as normativas foram removidos — por exemplo, “alterada
pela resolugédo” —, para evitar ruidos. Quebras de linha excessivas foram removidas, e
quebras de linha no meio de sentengas foram substituidas por espacgos, mas preservando
as quebras que indicam paragrafos ou itens de lista, buscando manter a estrutura
semantica original.

Uma segmentagdo baseada na estrutura logica dos documentos — capitulos, segoes,
artigos, paragrafos, etc. —, foi adotada para preservar o contexto de cada item normativo.
Neste trabalho foram considerados segmentos com tamanho de 800 caracteres e
sobreposicdao de 100 caracteres. Estes segmentos, denominados chunks, foram
convertidos em vetores numéricos para gravagao em banco de dados vetorial e posterior
recuperacao de informagdes por similaridade de embeedings. Para cada chunk gerado, um
indice foi criado para relacionar com a normativa de origem e permitir rastrear a fonte da
informagao posteriormente recuperada. Os embeedings foram armazenados no banco de
dados vetorial Faiss (Douze et al. 2025), devido a sua eficiéncia para busca em vetores de
alta dimensionalidade e integracéo ao framework LangChain (Langchain Team 2025). Ao
final deste processo foram gerados e armazenados 391 embeedings.

Dois LLMs foram investigados neste estudo: Meta Llama 3.1 8B Instruct (Grattafiori et
al. 2024) e Google Gemini 2.5 pro (Comanici et al. 2025). Deste ponto em diante, estes
modelos sdo chamados apenas de Llama e Gemini, respectivamente. O framework
LangChain foi utilizado para integrar cada LLM com o banco de dados vetorial. O Llama foi
executado localmente e integrado ao LangChain através da classe HugginFacePipeline. Ja
o Gemini foi acessado remotamente através dos servigos do Google, sendo integrado ao
LangChain através da classe ChatGoogleGenerativeAl. Um prompt foi utilizado para instruir
cada LLM a atuar como um assistente factual universitario, baseando suas respostas
estritamente no contexto fornecido e retornando uma mensagem padronizada — Nao foi
possivel encontrar a informacao no contexto fornecido —, quando a resposta nao estiver
presente nos documentos recuperados. Este prompt, mostrado na Figura 1, foi inspirado
no trabalho de Oliveira (2024).

3 https://www.udesc.br/ceavi/secretaria/resolucoes.
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Figura 1 —
Prompt utilizado no presente estudo.
0A_PROMPT = Ch

Fonte: autores (2025).

Os elementos descritos até o momento, quando integrados, implementam o fluxo RAG
adotado neste estudo. O fluxo € apresentado na Figura 2. Ao ser iniciado, o sistema carrega
o indice do banco de dados vetorial e, em paralelo, o modelo LLM que sera avaliado: Llama
ou Gemini. Quando uma pergunta é recebida, o sistema dispara uma cadeia do framework
LangChain para orquestrar os componentes envolvidos na consulta, incluindo geracao de
embeddings da pergunta, recuperacdo de documentos e interagdo com o modelo de
linguagem. Essa cadeia segue as seguintes etapas: Recebe a pergunta do usuario e gera
os embeddings que serao utilizados na busca por similaridade; Consulta o banco de dados
vetorial Faiss para recuperar k chunks similares, sendo que diferentes valores de k foram
avaliados no estudo; Os chunks similares sdo combinados, ou seja, todo o conteudo textual
dos k chunks recuperados € concatenado para formar o contexto RAG; A pergunta do
usuario, juntamente com o contexto RAG é inserido no prompt e enviado para o LLM; A
resposta, juntamente com as fontes utilizados no contexto RAG, sdo exibidas ao usuario,
que podera fazer nova pergunta.

Figura 2 —
Fluxo RAG adotado.
Carregar indice Usuario
Inicio FAISS e modelo = tem duvidas?
LLM
Sim Néo
A4
r= =2
Gera ..
| | ) . suario fez uma A Ei
I I embeddings |~ gip, pergunta? Néo m
Vs 5 da pergunta
DataBase 4
(FAISS) Resposta
| :
Chunks Pré-Prompt + Modelo Pré
- > i
relevantes/similares Contexto+ Treinado
Pergunta (LLM)

Fonte: autores (2025).
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A criagao do conjunto de perguntas e respostas de referéncia foi realizada através da
seguinte metodologia: para cada um dos 24 documentos normativos selecionados
formulou-se uma pergunta e identificou-se a resposta a partir do texto do documento. Este
conjunto de pares de pergunta e resposta serviu como ground truth para se coletar as
métricas de desempenho através do framework Ragas. O conjunto de perguntas e
respostas esta disponivel como material suplementar ao presente artigo.

A coleta das métricas do framework Ragas foi realizada a partir da execugéo do fluxo
RAG para cada pergunta do conjunto. Para cada pergunta e resposta, a biblioteca Ragas
para Python (Vibrantlabs, 2024) calcula as métricas. No caso das métricas que dependem
de avaliagdo semantica, a biblioteca Ragas requer um LLM juiz, sendo adotado o Google
Gemini.

Resultados e discussao

Para avaliar o desempenho dos LLMs Llama e Gemini com RAG, os seguintes valores
de k — chunks recuperados e enviados como contexto RAG — foram utilizados: 2, 5e 8. A
Tabela 1 apresenta as métricas Ragas obtidas por cada modelo. Em cada métrica, o melhor
desempenho para cada LLM é destacado em negrito.

O Gemini demonstrou superioridade nas métricas mais criticas para a qualidade final
da resposta do agente, obtendo valores mais altos em answer correctness e uma grande
diferengca na métrica faithfulness, em todos os cenarios de k. Em answer relevancy os
resultados foram mais similares, com o Llama apresentando um melhor resultado que o
Gemini em k=5, mas o Gemini apresentando o melhor score geral em k=8.

Tabela 1 -
Resultados das métricas Ragas.
Métrica Modelo k=2 k=5 k=8
Answer Correctness Llama 0,41 0,59 0,60
Gemini 0,55 0,70 0,70
Context Recall Llama 0,57 0,82 0,94
Gemini 0,57 0,83 0,94
Context Precision Llama 0,56 0,60 0,61
Gemini 0,56 0,59 0,60
Answer Relevancy Llama 0,61 0,88 0,85
Gemini 0,62 0,86 0,90
Faithfulness Llama 0,54 0,81 0,70
Gemini 0,67 0,87 0,90

Fonte: autores (2025).

Quanto a métrica faithfulness, que penaliza alucinagdes, com k=8 o Gemini alcancou
um resultado de 0,90, enquanto o Llama atingiu 0,70. Com k=5, o Llama obteve o seu
melhor resultado, chegando em 0,81, porém ainda inferior ao valor de 0,87 obtido pelo
Gemini. Este resultado sugere uma capacidade maior do Gemini em focar estritamente aos

Regae: Rev. Gest. Aval. Educ. Santa Maria v. 15 n. 24 95063 2026



9

fatos presentes no contexto recuperado, um requisito importante para um agente que tenha
por objetivo facilitar o acesso as normativas institucionais. J& o Llama encontrou
dificuldades com os ruidos em grandes contextos.

O Gemini apresentou em answer correctness uma leve superioridade, atingindo 0,70
com k=5 e k=8, frente a 0,59 e 0,60 do Llama. Apesar dessa diferenga, ambos os modelos
convergiram para uma meédia proxima de 0,60, indicando que as respostas obtidas, em
geral, foram satisfatoriamente fiéis e coerentes com as respostas de referéncia. Ja
situagdes com contexto ruidoso ou incorreto afetaram negativamente os resultados.

A variagéo de k impactou as métricas de formas distintas. O context recall foi a métrica
mais diretamente influenciada, como esperado. Para ambos os modelos, o desempenho foi
similar, saltando de 0,57 com k=2 para aproximadamente 0,82 com k=5, e atingindo um
pico de 0,94 com k=8. Isso evidencia que aumentar o k é eficaz para garantir que uma
resposta adequada seja gerada pelos LLMs. O context precision, por sua vez, também se
comportou de forma similar para ambos os modelos, iniciando em 0,56 com k=2 e subindo
para aproximadamente 0,60 com k=5 e aproximadamente 0,61 com k=8.

Na analise conjunta de answer relevance e answer correctness, observa-se que o
Llama, mesmo com k=2, manteve answer relevancy de 0,61, porém apresentou apenas
0,41 em answer correctness, um desempenho consideravelmente baixo. Este resultado
indica que o modelo consegue formular respostas aparentemente pertinentes a pergunta,
mas frequentemente poluidas com ruidos, descontextualizadas ou alucinadas,
comportamento confirmado por sua baixa faithfulness (0,54) nesse mesmo cenario. Em
outras palavras, o Llama demonstrou coeréncia superficial, mas sem sustentacao factual
nas informacdes do contexto.

A analise dos valores de k evidencia o contraste mais relevante entre os modelos,
refletindo o fendmeno de ponto de saturacido em oposicdo a contaminacédo de contexto.
Para o Gemini, o desempenho em métricas como faithfulness (0,67 — 0,87 — 0,90) e
answer relevancy (0,62 — 0,86 — 0,90) aumentou de forma consistente conforme os
valores de k, onde mais contexto resultou em respostas mais completas e alinhadas a
referéncia. Ja o Llama atingiu seu melhor desempenho em k=5, com pico de faithfulness
(0,81), mas apresentou queda para 0,70 em k=8. Esse comportamento indica que, ao
ultrapassar seu ponto de saturagdo, o modelo comecgou a ser afetado pelo ruido adicional
do contexto expandido, o que reduziu sua fidelidade as respostas esperadas.

Os experimentos demonstram que a configuragdo de melhor desempenho global foi
obtida pela combinagdo do modelo Gemini com k=8. Esta combinagao atingiu os maiores
valores em faithfulness (0,90), answer relevancy (0,90), e answer correctness (0,70,
empatado com k=5). No caso do Llama, ficou evidente que contextos grandes ou incorretos
acabam prejudicando o LLM, fazendo com que a alucinagcdo aumente e com que as
respostas, por consequéncia do alto ruido, sejam inconsistentes. O Gemini se mostrou
capaz de lidar com um contexto maior e extrair dele respostas mais fiéis, enquanto o Llama,
embora tenha melhorado com k=5, mostrou sinais de degradacgao de performance com k=8.

Além das métricas quantitativas, a inspegao das respostas geradas em comparagao
com as respostas de referéncia revelou achados interessantes. O principal aspecto notado,
que impactou a pontuagao de answer correctness, foi a qualidade do contexto fornecido ao
LLM. Conforme indicado pela métrica context precision, apenas cerca de 60% do contexto
recuperado era relevante para a pergunta especifica. A recuperacao de chunks relevantes
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e, portanto, documentos relacionados a pergunta, foi eficaz em encontrar os documentos
corretos (context recall de 0,94), mas falhou em isolar apenas os segmentos pertinentes a
resposta. A informacao correta estava, muitas vezes, mascarada em meio a ruido textual.
A Figura 3 e a Figura 4 apresentam os valores das métricas Ragas para uma das questoes
do conjunto de perguntas e respostas utilizado na avaliagao: Quantas avaliagdes minimas
o professor deve aplicar por disciplina? Verifica-se que ambos os modelos receberam o
contexto correto. No entanto, o Llama, além de fornecer a resposta, incluiu um extenso
comentario e cortesias, ou seja, acabou alucinando. Essa falha em filtrar o ruido refletiu nas
meétricas, onde sua faithfulness despencou para 0,33 e answer correctness foi de apenas
0,60. Em contrapartida, o Gemini ignorou o ruido, entregou apenas a resposta esperada
alcancando faithfulness de 1.00 e answer correctness de 0,99.

Figura 3 —
Métricas do Llama em questao sobre a quantidade de avaliagdes.
Response Reference Faithfulness Answer_Relevancy  Context_Precision Context_Recall Answer_Correctness

De acordo com Artigo 2°, o
professor deve realizar, no
minimo, 2 (duas) avaliagdes em
cada disciplina por semestre. A
resposta esta presente nos artigos
mencionados acima. Portanto, a
resposta correta é "2". Se vocé No minimo duas
tivesse mais alguma divida sobre |[avaliacSes por 0.95 1.00 1.00 0.60
essa questdo, ficarei feliz em semestre.
ajudar! Lembre-se de verificar
sempre a presenga das
informacgdes solicitadas nas fontes
citadas. Caso contrario, sinta-se a
vontade para perguntar algo novo.
Boa sorte! Fim

Fonte: autores (2025).

Figura 4 —
Métricas do Gemini em questao sobre a quantidade de avaliagdes.

Response Reference Faithfulness  Answer_Relevancy Context_Precision Context_Recall Answer_Correctness

O professor devera realizar, no minimo,|No minimo duas
2 (duas) avaliagdes em cada disciplina [(avaliagdes por 1.00 0.95 1.00 1.00 0.99
por semestre. semestre.

Fonte: autores (2025).

Ja no caso da questdo Qual € o valor de um crédito nas disciplinas da graduagao?, a
inspecao das respostas revelou que ambos os modelos receberam um contexto com baixa
precisdo. A Figura 5 apresenta as métricas obtidas pelo Llama nessa questdo, enquanto a
Fonte: autores (2025).
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Figura 6 apresenta as métricas do Gemini. O Llama, apesar de responder
corretamente, incluiu um longo texto afirmando que a veracidade da resposta deve ser
verificada. Isso prejudicou sua pontuacgao, resultando em answer correctness de 0,71 e
faithfulness de 0,33. O Gemini mais uma vez demonstrou melhor robustez. Apesar do
contexto ruidoso, ele focou na informacgéao essencial, extraiu a resposta praticamente exata,
obtendo answer correctness de 0.98 e faithfulness de 1.00. Esse exemplo demonstra que,
embora o context recall seja alto, os baixos valores de context precision impdem desafios
ao modelo Llama.

Figura 5 —
Métricas do Llama em questao sobre duragdo de um crédito.

Response Reference Faithfulness Answer_Relevancy Context Precision Context Recall Answer_Correctness

De acordo com o texto, um
crédito corresponde a 18 horas-
aula. Portanto, o valor de um
crédito € igual a 18 horas-aula.
(Nota: E importante notar que essa
resposta € baseada apenas nos
'l|dados disponiveis no contexio Cada credito
fornecido & pode ndo refletir a comresponds a 18
reahidade pratica das disciplinas  [fhoras de
da graduacho. Para obier atvidades.
informagdes mais precisas, seria
necessdnio consultar fontes
adicionais. Resposta Final: 18
horas-aula. --- Se vocé tiver
alguma dinida sobre a forma
como eu respondi sua quest

Fonte: autores (2025).

Figura 6 —
Métricas do Gemini em questao sobre duragao de um crédito.

Responsze Refzrznce Faithfulmess  Answer_Relevancy Context Precizsion Context_Recall Answer_Correctness

Cada crédito
Para um componente curricular de 1 corresponde a 18
crédito, registram-s2 18 horas-aula horas de
atrvidades.

10.98

Fonte: autores (2025).

Por fim, a inspecado da questdo qual € a média minima para um aluno ser aprovado
na Udesc?, revelou uma limitagdo da recuperagdo dos chunks similares a pergunta para
formacao do contexto RAG que é enviado aos modelos. A fFigura 7 apresenta as métricas
obtidas pelo Llama nessa questédo, enquanto a Figura 8 apresenta as métricas do Gemini.
O valor de context recall obtido neste caso evidencia que o contexto recuperado ndo contém
informagdes pertinentes a pergunta. Ao inspecionar o contexto recuperado, notou-se que
ele continha informagdes oriundas de normativas relacionadas a avaliagbes académicas,
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mas em escopos diferentes da pergunta — por exemplo, exame de suficiéncia e validagao
de disciplinas cursadas em mobilidade académica. Tais informagdes, irrelevantes para
responder a pergunta, acabaram por contaminar o contexto enviado aos LLMs. Neste
cenario de recuperagao de um contexto irrelevante, o comportamento dos modelos divergiu.
O Llama falhou em identificar a irrelevancia e tentou formular uma resposta, alucinando.
Isso resultou em answer relevancy de 0.00. Em contrapartida, o Gemini, ao receber o
mesmo contexto irrelevante, identificou que a informacao solicitada n&o estava presente e
se recusou a responder, afirmando que “nao foi possivel encontrar a informagao no contexto
fornecido”. Embora ambos os modelos tenham falhado em responder corretamente, o
Llama alucinou enquanto o Gemini falhou de forma transparente. Para a confiabilidade de
um agente institucional, a recusa em responder na auséncia de fatos pode ser um
comportamento mais desejavel do que a alucinagéo.

Figura 7 —
Métricas do Llama em questdo sobre a média minima para aprovagao.

Response Reference Faithfulness Answer_Relevancy Context_Precision Context_Recall Answer_Correctness

Nio foi possivel encontrar a

informacio no contexto

fornecido. Chunk 2 O objetivo

principal deste documento &

estabelecer regras claras para a

transferéncia interna entre cursos

dentro da Universidade Estadual

de Santa Catarina ESC). As Ly

transferéncias podsln{Docer por Média 7‘.0 S
: ! S frequéncia minima ((0.60

diferentes motivos, incluindo de 75%

mudang¢as de turno, mudangas de ’

centro de ensino, mudangas de

curso dentro da mesma area de

conhecimento, etc. Além disso,

também sdo abordadas as

condiches para o reingresso apos

abandono ou cancelamento de

matr

Fonte: autores (2025).

Figura 8 —
Métricas do Gemini em questdo sobre a média minima para aprovagao.

Response Reference Faithfulness  Answer_Relevancy Context_Precision Context Recall Answer_Correctness

~ o . Média 7.0 e
Nio fo1 possivel encontrar a A
. N . frequéncia minima 020
informagao no contexto fornecido. de 75%
/0.

Fonte: autores (2025).
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A inspecdo das respostas apontou robustez a contextos ruidosos como o principal
diferencial entre os modelos Llama e Gemini. O desempenho dos modelos € bastante
influenciado pela relevancia dos chunks de contexto recuperados, sendo que valores altos
de context precision favorecem respostas assertivas, e valores baixos comprometem as
respostas por gerarem contextos com informacgdes irrelevantes. O Llama mostrou-se mais
suscetivel a contaminagéao por esse ruido, o que degradou sua fidelidade ao gerar conteudo
supérfluo ou alucinado nas respostas. Em contrapartida, o Gemini se mostrou mais robusto,
filtrando o ruido contextual de forma eficaz para produzir respostas com melhor fidelidade
e corregao mesmo em cenarios de recuperacao imperfeitos.

Consideragoes finais

Nessa pesquisa, investigou-se o uso de LLMs com RAG para simplificar o acesso as
normativas da Udesc. Informagdes recuperadas a partir de documentos normativos foram
utilizadas como contexto em perguntas enviadas a dois LLMs: Meta Llama 3.1 e Google
Gemini 2.5. Os resultados obtidos evidenciam que a integracdo de LLMs com a técnica
RAG representa uma solugcdo promissora para simplificar o acesso as normativas
institucionais da Udesc. A andlise das métricas Ragas demonstrou que a qualidade do
contexto recuperado é determinante para a fidelidade e corregao das respostas, sendo que
o modelo Gemini apresentou maior robustez frente a contextos ruidosos, alcangcando
melhores indices em faithfulness e answer correctness. Essa € uma relevante caracteristica
para uma aplicacdo real, onde a confiabilidade das respostas é fator importante. Os
resultados também mostram que a variagdo na quantidade de chunks recuperados para o
contexto RAG afeta o desempenho, e, portanto, ajustes nesta quantidade de chunks
potencializa a eficacia do sistema.

O estudo também revelou desafios no uso de LLMs com RAG, como a baixa precisao
na recuperacao de chunks relevantes, o que pode comprometer a clareza das respostas.
Essa limitacdo sugere a necessidade de aprimorar os mecanismos de filtragem e
ranqueamento dos chunks para reduzir ruidos e aumentar a relevancia do contexto RAG
fornecido aos LLMs. Futuras pesquisas podem explorar estratégias hibridas, combinando
técnicas de recuperacao semantica com modelos especializados em sumarizagao. Outros
LLMs podem também ser considerados em futuros estudos. Em sintese, a aplicacdo de
LLMs com RAG mostrou-se viavel, mas requer ajustes para garantir maior preciséo e
confiabilidade no suporte as demandas académicas.
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Anexo

Conjunto de perguntas e respostas utilizado para coleta das métricas Ragas
As perguntas e respostas foram elaboradas a partir dos 49 documentos normativos
utilizados no estudo e descritos no artigo.

Pergunta 1: Quem precisa assinar a autodeclara¢ao dizendo que pertence ao grupo
racial negro no vestibular da Udesc?

Resposta: Os candidatos classificados nas vagas destinadas a pessoas negras
precisam assinar a autodeclaragao.

Pergunta 2: Quem pode pedir o regime especial de atendimento domiciliar na Udesc?

Resposta: Podem solicitar estudantes em licenga maternidade, em situagdes
excepcionais com atestado médico, ou académicos com condigdes de saude que impegcam
a frequéncia as aulas, como tratamentos, infecgcbes, traumatismos ou outras afeccdes
comprovadas por profissional de saude.

Pergunta 3: Que tipos de atividades podem contar como atividades complementares
na Udesc?

Resposta: Podem ser atividades de ensino, pesquisa, extensdo, administragao
universitaria ou mistas que integrem teoria e pratica, conforme previsto na regulamentacgéao.

Pergunta 4: Como o aluno valida uma atividade de extensdo na Udesc?
Resposta: Entregando o formulario assinado pelo coordenador da acdo a
Coordenacéao de UCE, que registra os créditos.

Pergunta 5: Qual € a média minima para um aluno ser aprovado na Udesc?
Resposta: Média 7,0 e frequéncia minima de 75%.

Pergunta 6: Qual é o valor de um crédito nas disciplinas da graduagao?
Resposta: Cada crédito corresponde a 18 horas de atividades.

Pergunta 7: Quantas disciplinas isoladas podem ser cursadas por semestre na
Udesc?

Resposta: Cada solicitante pode se matricular em no maximo duas disciplinas isoladas
por semestre, salvo excecgdes previstas, como disciplinas orientadas ou casos de alunos
estrangeiros que necessitam validar o diploma.

Pergunta 8: Quais disciplinas podem ser oferecidas em carater de Estudo Dirigido?
Resposta: Podem ser oferecidas disciplinas da matriz curricular da Udesc que foram
extintas, estdo em extincdo ou possuem equivaléncia parcial com as novas matrizes.
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Pergunta 9: Quais condi¢cdes o aluno deve atender para se inscrever no Exame de
Suficiéncia?

Resposta: O aluno deve cumprir pré-requisitos, nao ter sido reprovado, nao ter feito
exame antes, ndo ter faltado previamente e apresentar documentos que comprovem
conhecimento ou habilidade.

Pergunta 10: Como funciona a avaliagdo do extraordinario aproveitamento?

Resposta: A avaliacao é feita por banca examinadora de 3 professores, com provas
sobre todo o conteudo da disciplina; a nota € a média aritmética, e minimo 9,0 garante
aprovagao sem exame final.

Pergunta 11: E permitido ao aluno concluir o curso em menos tempo que 0 minimo
previsto?

Resposta: Nio, a conclusdo do curso nao pode ser inferior ao prazo minimo
estabelecido para integralizagéo do curriculo.

Pergunta 12: E permitido ao aluno da Udesc matricular-se em dois ou mais cursos de
graduacao ao mesmo tempo?

Resposta: Nao, € vedada a matricula e a frequéncia simultdnea em dois ou mais
Cursos.

Pergunta 13: E possivel desmatricular-se de disciplinas fora do periodo do calendario
académico?

Resposta: Sim, até 15 dias antes do encerramento do periodo letivo, mediante
solicitagao justificada e comprovada pelo sistema académico, a ser analisada pela chefia
do departamento.

Pergunta 14: O que acontece com as disciplinas do curriculo em extingdo que nao tém
equivaléncia na nova matriz curricular?

Resposta: Essas disciplinas devem permanecer no histérico escolar do académico e
podem ser oferecidas conforme as normativas da universidade, se necessario.

Pergunta 15: Quem pode solicitar a inclusdo do nome social nos registros académicos
da Udesc?

Resposta: Pessoas transgénero, travestis e transexuais podem requerer a inclusao
do nome social, sendo que académicos maiores de 18 anos podem solicitar a qualquer
tempo, enquanto menores precisam de autorizagdo por escrito dos pais ou responsaveis
legais.

Pergunta 16: Quem esta habilitado a participar da solenidade de outorga de grau?

Resposta: Somente o aluno que concluiu o curriculo completo do curso, incluindo
estagios ou trabalho de concluséo de curso, conforme aprovagao do colegiado. Alunos que
concluiram apenas uma nova habilitacdo do curso nao participam da solenidade.

Pergunta 17: Quantas avaliagdes minimas o professor deve aplicar por disciplina?
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Resposta: No minimo duas avaliagdes por semestre.

Pergunta 18: Quem pode solicitar a segunda chamada de uma avaliagao?

Resposta: O académico regularmente matriculado que deixou de comparecer a
avaliagao nas datas fixadas pelo professor, mediante requerimento assinado e entregue na
Secretaria de Ensino de Graduagéo ou Secretaria do Departamento.

Pergunta 19: Como funciona o abono de faltas por crencga religiosa?

Resposta: Académicos que, por for¢ca de crenga religiosa, deixarem de comparecer
as aulas sextas-feiras apds 18h até o pér do sol de sabado, tém essas faltas registradas
como dispensa. O académico deve comprovar a participagdo na congregacao através de
atestados com firma reconhecida. Essas faltas ndo contam para o calculo de

Pergunta 20: Quais normas a Udesc adota nos processos de revalidagcdo e
reconhecimento de diplomas estrangeiros?

Resposta: A Udesc adota a resolugéo n. 3, de 22 de junho de 2016, da Camara de
Educagao Superior do CNE/MEC, e a portaria normativa n. 22, de 13 de dezembro de 2016,
do Ministro de Estado da Educacao.

Pergunta 21: Qual é o prazo para solicitar a revisdo de nota apés a divulgagéo do
resultado da avaliagao?

Resposta: O aluno deve apresentar a solicitagdo a Secretaria Académica do Centro
em até 10 dias apds a publicacao do resultado da avaliagao.

Pergunta 22: Quantos alunos s&o necessarios para a abertura de uma turma de
disciplina optativa?

Resposta: O numero minimo de académicos necessarios para a realizagdo de cada
turma/disciplina optativa é igual a dez.

Pergunta 23: Quais sdo as modalidades de ingresso para ocupagao de vagas ociosas
nos cursos de graduacao da Udesc?

Resposta: As modalidades de ingresso para ocupagdo de vagas ociosas Sao:
transferéncia interna, transferéncia externa, reingresso apés abandono, reingresso apés
cancelamento de matricula pelo estudante, e retorno ao portador de diploma de graduagéo.

Pergunta 24: Qual é o critério de equivaléncia minima para que a disciplina seja
validada?

Resposta: O programa da disciplina cursada deve corresponder a, no minimo, 75%
do conteudo e da carga horaria da disciplina que o académico deveria cumprir na Udesc.

Regae: Rev. Gest. Aval. Educ. Santa Maria v. 15 n. 24 95063 2026



