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Universidade Federal de Mato Grosso do Sul – UFMS, Cidade Universitária, Av. Costa e Silva - Pioneiros, 79070-900, Campo Grande, MS, Brasil

Abstract

In the era of Artificial Intelligence applications, it is hard to go by a day without using, or at least interacting with, something
based on Large Language Models (LLMs). Although these tools can provide impressive results, they are often limited by the scope
of information they have been trained on, which poses a big challenge for specific use cases. With that in mind, this work aims
to implement and test a technique designed to be used in these types of scenarios, no re-training or fine-tuning necessary, called
Retrieval-Augmented Generation (RAG), to facilitate students access to information regarding University notices. The performance
of three different models was tested, using advanced techniques in both retrieval and augmentation to find the optimal trade-off
between reliable answers and implementation cost. Experiments shows that, Llama 3.1 with 8 billion parameters outperforms the
other models in both answer faithfulness and relevance in most tests. Additionally, the model shows competitive results against
larger variants of the Llama 3 family, establishing itself as a trade-off in terms of computational cost. Finally, we make available a
Q&A set, used to test our RAG implementation, as well as reference contexts for each question.
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1. Introdução

A popularização do uso de ferramentas baseadas em Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs) mudou a maneira com a qual
interagı́amos com diversas tarefas cotidianas [Bharathi Mohan
et al. (2024)]. Pesquisas, correções ortográficas e até mesmo o
modo como escrevemos código se transformaram rapidamente.

Apesar de um desempenho robusto em tarefas de Processa-
mento de Linguagem Natural (NLP), estes modelos apresentam
limitações advindas do custo envolvido em seu processo de trei-
namento [Liu et al. (2024), Hadi et al. (2023)], tanto econômico
(alto custo do hardware necessário) quanto de tempo, uma vez
que esta não é uma tarefa simples.

Isto se reflete também no conhecimento ao qual o modelo
tem acesso, uma vez que este só é capaz de gerar respostas re-
lacionadas aos dados utilizados em seu treinamento.

Levando em consideração estas limitações, e buscando au-
mentar a eficiência dos LLMs em tarefas dependentes de co-
nhecimento especı́fico, foi proposta em Lewis et al. (2020) a
técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG). Esta abor-
dagem consiste, de forma sucinta, em catalogar e fornecer co-
nhecimento externo relevante ao modelo, sem a necessidade de
um novo processo de treinamento ou fine-tuning.

Este trabalho busca utilizar a estratégia para aumentar o
acesso à informações presentes nos editais e documentos da
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul. Isto é feito com a
proposição de um sistema de RAG implementado com base em
bibliotecas de código aberto e capaz de utilizar Grandes Mode-
los de Linguagem para fornecer informações sobre o edital de
desejo.

Para tal, foram atacadas algumas das dificuldades identifica-
das na implementação de uma estratégia de RAG, tais como a
falta de dados de teste e de uma forma de análise comparativa
de todos os pontos da solução. Com isto, alcançaram-se as três
principais contribuições descritas abaixo:

Metodologia para construção do conjunto de dados É deta-
lhado o processo de geração de conjuntos de dados para
avaliação de sistemas de RAG. Também é disponibilizado
no repositório um notebook Jupyter com a implementação
usada com base na ferramenta Ragas1, possibilitando a
geração de novos conjuntos que podem ser utilizados para
outros testes sem alteração da estrutura existente.

RAG com base em bibliotecas e modelos de código aberto
A segunda contribuição alcançada neste artigo é a
proposição de um sistema de RAG baseado em bibliotecas
open source. Em 3.1 é apresentada uma explicação das
escolhas feitas para cada etapa do processo, bem como as
motivações para tal.

Análise comparativa de tamanho e desempenho Enfim, foi
realizada uma análise dos resultados entre modelos da
famı́lia Llama 3 de diferentes tamanhos, buscando respon-
der qual o impacto do aumento do número de parâmetros
do modelo na resposta obtida.

1https://docs.ragas.io/en/stable/

https://docs.ragas.io/en/stable/


2. Fundamentos

Dois conceitos foram imprescindı́veis para a condução deste
trabalho: Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) e Retrieval-
Augumented Generation (RAG). Nesta seção, ambos serão dis-
cutidos a fim de fundamentar a solução proposta.

2.1. Grandes Modelos de Linguagem

Problemas de Processamento de Linguagem Natural são co-
nhecidos por produzirem a necessidade de modelos que consi-
gam capturar relações e dependências entre palavras em uma
sequência. Em vista disto, abordagens tradicionais, como
LSTMs[Hochreiter and Schmidhuber (1997)] e RNNs, são li-
mitadas por dificuldades na modelagem destas dependências
de longo-prazo. Com isto em mente, a introdução em Bahda-
nau et al. (2016) do mecanismo de atenção e em Vaswani et al.
(2017) da arquitetura de transformers revolucionou o campo do
NLP, possibilitando a criação de modelos cada vez maiores e
treinados em conjuntos massivos de dados.

Isto se dá pois, de forma simplificada, o mecanismo de
atenção dá ao modelo a capacidade de priorizar (ou dar atenção)
às partes mais relevantes da sequência de entrada analisada.
Calcular esta correlação para todos as partes da sequência, per-
mite que a modelagem das dependências entre as palavras da
sequência seja feita de forma mais robusta. Deste modo, dada
uma sequência de entrada, é possı́vel prever com muito mais
assertividade qual será a próxima palavra da sequência. Para
atingir esse potencial, a arquitetura de transformers é primor-
dial, pois combinando camadas de cálculo de atenção e cama-
das feedforward comuns, esta possibilita o processamento em
paralelo de sequências inteiras.

Esta possibilidade de processamento simultâneo conferiu aos
transformers capacidade de crescimento sem precedentes, tor-
nando plausı́vel a utilização de conjuntos de dados cada vez
maiores. Isto, no entanto, é atingido a um custo: o treina-
mento destes modelos se tornou uma tarefa demasiadamente
cara e demorada. Este fato impossibilita iterações velozes
de treinamento do modelo inteiro e diminui a capacidade de
incorporação de novos “conhecimentos”.

2.2. Retrieval-Augumented Generation

Técnica apresentada em Lewis et al. (2020), utiliza LLMs
em problemas que necessitam de conhecimento não utilizado
na fase de treinamento. Desta maneira, é possı́vel obter bons
resultados em tarefas das quais o modelo não foi treinado, pos-
sibilitando “atualizar”o conhecimento do modelo. Isto é parti-
cularmente interessante em problemas de question answering,
nos quais o objetivo usualmente é extrair conhecimento de do-
cumentos ou fontes externas ao modelo.

Para alcançar este resultado, a abordagem é dividida, con-
forme visto na Figura 1, em três partes principais: criação de
uma vector store (splitting), recuperação de trechos relevantes
de acordo com a entrada fornecida pelo usuário (retrieval) e a
geração da resposta.
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embeddings 
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entrada +
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Figura 1: Esquema geral de um sistema de RAG.

O primeiro passo extrai os textos de referência, as divide
em trechos menores e gera embeddings para cada um dos tre-
chos. Estes são catalogados em ı́ndices e armazenados em
uma estrutura chamada de vector store. Estes embeddings são
representações vetoriais n-dimensionais dos trechos, o que sig-
nifica na prática que trechos com maior semelhança semântica
com a pergunta ficam próximos, o que permite a recuperação
do trecho que potencialmente possui a resposta para a pergunta
feita.

Com isto pronto, é possı́vel receber uma query do usuário
e medir a distância (similaridade) de seu embedding para os
embeddings da vector store, que representam o conhecimento
novo, a fim de recuperar as informações mais relevantes. Este
passo é chamado de retrieval e o conjunto contendo todos os
trechos recuperados é o que conhecemos como contexto.

Por fim, é possı́vel construir o prompt que alimenta o modelo
concatenando o contexto à entrada.

Cabe ressaltar que, como explicado em 3.1, estes passos
podem sofrer modificações na busca de melhores resultados.
O modelo aqui apresentado é o mais comum, porém outras
variações já são bastante difundidas, tais como GraphRAG, que
utiliza grafos para representar a vector store e suas relações, e
Agentic RAGs, que se valem do uso de agentes para facilitação
do processo.

3. Metodologia

Nesta seção serão abordadas as escolhas feitas e técnicas uti-
lizadas para obtenção dos resultados dos testes idealizados. Pri-
meiro testaram-se diferentes configurações em todos os passos
detalhados a seguir, para por fim definir o sistema proposto.
Após isto, foram gerados os conjuntos de dados e calculadas as
métricas para análise.

3.1. RAG proposto

A implementação do algoritmo foi realizada utilizando a es-
trutura das bibliotecas que compõem o ambiente LangChain2,
especialmente no que diz respeito a integração com ferramentas
de terceiros (como a interface com os modelos de linguagem da
famı́lia Sabiá3).

2https://python.langchain.com/docs/introduction/
3https://www.maritaca.ai/
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Figura 2: Esquema geral do sistema de RAG proposto.

A solução se divide nas principais etapas que descrevem o
processo de RAG: criação da vector store com os documentos
relevantes, estruturação do prompt utilizado e, por fim, a busca
por similaridade com base no pedido do usuário. O código, e
instruções de como utilizá-lo, estão disponı́veis no repositório
CapiGPT4.

3.1.1. Modelos de linguagem utilizados
Para execução do trabalho, foram escolhidos três modelos

de linguagem principais: Llama 3.1, Phi-3 e Sabiá 3.1. Todos
gerenciados por uma instância da plataforma Ollama5 rodando
em uma máquina com acesso a uma GPU Nvidia RTX 3080
Ti, totalizando 12GB de memória de vı́deo. Além destes, foi
conduzida uma investigação separada, com variações dos mo-
delos da famı́lia Llama 3, sendo eles: Llama 3.1 (70 bilhões de
parâmetros), Llama 3.2 e Llama 3.3. Para este passo utilizou-
se ainda o Ollama, porém com uma GPU Nvidia RTX A6000,
que possui maior poder de processamento e, mais importante,
48GB de memória de vı́deo.

Llama 3.1 Modelo da famı́lia Llama 3 [Grattafiori et al.
(2024)] da Meta, o Llama 3.1 conta com contexto de 128
mil tokens, suporte a 8 idiomas e código aberto. Apesar do
modelo principal possuir 405 bilhões de parâmetros, neste
trabalho utilizaram-se os modelos com 8 e 70 bilhões de
parâmetros.

Phi-3 Medium Proposto pela Microsoft em Abdin et al.
(2024), este modelo é resultado do treinamento de 14
bilhões de parâmetros em um conjunto de dados com 4.8
trilhões de tokens. Sendo o maior modelo da famı́lia Phi-3
disponı́vel via Ollama, também possui uma janela de con-
texto de 128 mil tokens e código aberto.

Sabiá 3.1 Diferente dos demais, o modelo Sabiá 3.1, desenvol-
vido pela empresa brasileira Maritaca e baseado no Sabiá
3Abonizio et al. (2024), possui código fechado. Também
demonstra resultados que rivalizam com modelos contem-
porâneos (GPT-4o, Llama 3.1 etc) em tarefas acadêmicas
em Português, especialmente por ser o único treinado em
um corpus predominantemente composto de textos neste
idioma.

4https://github.com/lucasstna/CapiGPT
5https://ollama.com/

Importante notar que, para os testes realizados, todos os mo-
delos tiveram seu valor de temperatura zerado. A única exceção
desta regra foi o Sabiá 3.1, que recebeu a configuração de tem-
peratura como sendo 0.0001, por motivos de suporte da API.

3.1.2. Construção da vector store
Este ponto do algoritmo, também conhecido como split-

ting, lida com o método utilizado para armazenamento das
informações fornecidas como contexto externo ao modelo. Para
a implementação desta parte da solução, foram extraı́dos os tex-
tos dos documentos valendo-se de utilitários do Langchain e
criou-se uma vector store utilizando a biblioteca Faiss [Douze
et al. (2024)]. Esta recebeu embeddings com todo o texto
dos editais, separado em porções menores (chunks) que repre-
sentam os trechos com maior similaridade semântica (frases,
parágrafos etc). A separação destes é feita primeiro calculando
os embeddings das sentenças e, posteriormente, aplicando-se
uma janela deslizante sobre os mesmos, com o objetivo de ve-
rificar se a distância entre eles é maior que um certo limiar. Em
caso positivo, a passagem é quebrada e considerada um chunk.

Esta abordagem foi escolhida numa tentativa de preservar
juntas as partes relacionadas do texto, como enumerações e
explicações que se estendem por mais de um parágrafo. Com
isto, foram gerados trechos com tamanhos médios entre 807 e
1015 caracteres, respectivamente, para o documento com ta-
manho intermediário e para o maior documento testado. Em
comparação, ao utilizar uma abordagem com splitting baseado
em caracteres especı́ficos (como pontuações e quebras de li-
nha), o tamanho dos trechos se manteve em torno de 450 carac-
teres.

Para geração dos embeddings, escolheu-se o modelo apresen-
tado inicialmente em Artetxe and Schwenk (2019). Isso se deu
pela abordagem focada em embeddings agnósticos de lingua-
gem e pela eficiência gerada na busca por similaridade quando
combinados os resultados deste modelo com a estrutura da vec-
tor store construı́da usando Faiss. No entanto, após rodadas de
testes e observação, foi possı́vel obter um melhor resultado uti-
lizando o modelo de embeddings apresentado em Melo et al.
(2023) baseado em Souza et al. (2020).

3.1.3. Retrieval
Este passo do processo trata de como são recuperados os tre-

chos descritos anteriormente para utilização no enriquecimento
da query final recebida pelo modelo. Para isso, estruturou-se
um processo de busca por similaridade entre a query e a vector
store a fim de que os trechos mais relevantes fossem captados.
Este processo é implementado comparando as distâncias entre
os embeddings da query e dos chunks gerados no passo anterior.

Após isto, foi adotada a utilização de um processo de reran-
king que consiste, de forma simplificada, na re-ordenação e fil-
tragem dos trechos obtidos da busca semântica, a fim de refinar
o que será utilizado como entrada para o modelo. Esta esco-
lha se deu na tentativa de melhorar a qualidade e diminuir o
tamanho do contexto recuperado, beneficiando a geração de re-
sultados mais precisos. Para o reranking optou-se por utilizar
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a biblioteca FlashRank6, que se vale do uso de modelos cross-
encoders para calcular a similaridade entre pares de sentenças.
Para este trabalho, utilizou-se o modelo ms-marco-MultiBERT-
L-127.

3.1.4. Estruturação do prompt
Por fim, para gerar a entrada definitiva do modelo de lingua-

gem escolhido, foi definida a estrutura do prompt. Dentre as
técnicas frequentemente utilizadas neste ponto, optou-se pela
junção de duas das abordagens mais simples: prompt baseado
em função e few-shot prompting. A primeira define um papel
(ou função) a ser desempenhado pelo modelo, visando afunilar
a perspectiva utilizada para geração da resposta. Já a segunda
consiste em fornecer diferentes exemplos de perguntas (que-
ries) e respostas, seguindo a formatação e construção que se
deseja obter na resposta. O resultado final disto é demonstrado
abaixo:

“Você é um funcionário da Universidade Federal de
Mato Grosso do Sul que tem conhecimento de todo
o documento apresentado como contexto e responde
todas as perguntas em Português do Brasil. Você res-
ponde a perguntas sobre o documento apresentado,
usando o contexto fornecido. Você sempre cita INTE-
GRALMENTE o item do edital que contém a resposta
desejada. Se não souber a resposta, responda “Não
consigo encontrar essa informação no documento”.
Você cita somente o item necessário para resposta di-
reta da pergunta e nada mais. Você SEMPRE cita o
número do item que contém a resposta. Aqui estão
alguns exemplos:

- Como será a lista de espera?

De acordo com o item 3.4 do edital, a lista de espera
será definida pela ordem de cadastro aprovado e per-
manecerá para o atendimento por meio da liberação
de novas vagas pelo MEC.

- Qual o número mı́nimo de membros das comissões
temporárias constituı́das pelo Conselho?

De acordo com o Art. 61, as comissões temporárias
deverão ser constituı́das por, no mı́nimo, três mem-
bros.”

Um detalhe importante aqui é que, buscando reduzir
alucinação, foi incluı́da uma instrução no prompt para que o
modelo indique se não conseguiu contexto suficiente para gerar
a resposta. Esta indicação é dada pela resposta “Não consigo
encontrar essa informação no documento”.

3.2. Experimentação
3.2.1. Construção dos conjuntos de dados

Para os dados de teste, escolheu-se por utilizar uma aborda-
gem com três conjuntos de dados distintos, advindos de dois

6https://github.com/PrithivirajDamodaran/FlashRank
7https://huggingface.co/cross-encoder/

ms-marco-MiniLM-L12-v2

editais publicados em 2024 e do Regulamento dos Cursos de
Graduação da UFMS. Esta escolha procurou diversificar os ta-
manhos dos arquivos testados, sendo o Edital Proaes/UFMS nº
70 o menor (03 páginas), o Edital Proaes/Prograd/Propp/UFMS
nº 9 o intermediário (12 páginas) e o Regulamento dos cur-
sos de graduação UFMS o maior (24 páginas). Para fins de
simplificação, estes documentos (e os conjuntos derivados des-
tes) serão referenciados neste artigo, respectivamente, como
“edital-70”, “edital-9”e “regulamento”.

carregamento
dos

dados

definição
da persona

Texto referência

definição da
adaptação

transformações 
+

tipos perguntas 

geração 
do conjunto

[ [pergunta, resposta, contexto],
  [pergunta, resposta, contexto],

...
  [pergunta, resposta, contexto]]

conjunto de dados

Figura 3: Fluxograma da solução proposta para geração de conjuntos de teste.

Após a definição dos arquivos a serem utilizados, empregou-
se para cada um destes uma técnica de criação de conjuntos de
dados sintéticos (exposta na Figura 3), utilizando a biblioteca
Ragas. Isto se deu para que o máximo possı́vel de pares per-
gunta/resposta fosse extraı́do de cada documento e para que os
experimentos tivessem uma linha clara de reprodução e escala-
bilidade. Desta maneira, a inclusão de novos documentos para
teste da solução foi facilitada.

Para garantir que não houvesse nenhuma interferência nos
resultados dos testes, utilizaram-se as ferramentas da OpenAI
nesta etapa, tanto para o modelo de linguagem (gpt-4o-mini
[OpenAI et al. (2024)]) quanto para o modelo de embeddings
(text-embedding-ada-0028).

Com os recursos necessários definidos, o processo de criação
dos pares pergunta/resposta seguiu os passos descritos abaixo,
executados duas vezes para cada conjunto:

Carregamento dos dados. Nesta etapa inicial, é fornecido o
documento que servirá como base para o conjunto de dados e
aplica-se o mesmo processo de extração mencionado em 3.1.2.

Definição da persona. Neste ponto, a biblioteca oferece a pos-
sibilidade de definição de uma persona, que nada mais é que
a função (papel) utilizada para representar a perspectiva e con-
texto pelos quais se deseja construir o dataset. Este passo se
relaciona com a técnica de prompting baseado em função, ex-
plicada em 3.1.4. Para o objetivos dos testes deste trabalho, a
persona definida foi a seguinte:

Um estudante que não sabe nada sobre documen-
tos universitários e precisa encontrar informações
confiáveis sobre o assunto. Além disso, ele não pode
procurar informações na internet, então precisa con-
fiar APENAS nos documentos fornecidos pela univer-
sidade. Ele gostaria de saber as referências das in-
formações que encontra nos documentos, para poder
consultá-las depois.

8https://platform.openai.com/docs/models/

text-embedding-ada-002
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Adaptação das perguntas. Nesta etapa é definida a
distribuição dos tipos de pergunta que se deseja gerar,
sendo eles: perguntas respondidas com base em apenas um
trecho (chunk), ou com base em dois ou mais trechos. Neste
trabalho foram geradas somente perguntas do tipo Single-hop,
ou seja, que necessitam de apenas um trecho para serem
respondidas.

Também é indicado qual o idioma a ser utilizado para criação
do conjunto de dados. Isso se dá porque os prompts usados
para instruir o modelo que criará os pares pergunta/reposta para
o conjunto são construı́dos originalmente em Inglês e necessi-
tam desta adaptação para funcionarem corretamente em outros
idiomas.

Geração do conjunto. Por fim, o conteúdo do texto extraı́do no
primeiro passo recebe transformações pré-definidas para apoiar
a geração de um grafo de conhecimento (ver Figura 4, no qual
os vértices (nós) possuem o conteúdo de cada chunk e as ares-
tas (relacionamentos) representam o relacionamento entre es-
tes. No caso deste trabalho, a única transformação aplicada foi
a extração de Entidades Nomeadas.

"1.2. Haverá concessão de bolsas
mensais de permanência,

objeto deste Edital, para os cursos de
graduação e de mestrado e

doutorado previamente selecionados
pelo Carrefour..."

"1.3. Os cursos foram
escolhidos pela concedente

Carrefour, de
acordo com o especificado no

item 1.2 do Edital..."

Entidade:
"Carrefour"

Figura 4: Exemplo ilustrativo de relação entre vértices do grafo de conheci-
mento. Aqui, o relacionamento é dado após a extração da Entidade Nomeada
“Carrefour”, por meio da transformação especificada. Mais detalhes do funci-
onamento do desta estrutura, bem como da implementação, podem ser encon-
trados na documentação do Ragas.

Após isto, combinam-se as personas definidas e os nós do
grafo gerado para a criação de pares de perguntas e respostas.
Além disto, são registrados os trechos utilizados nas respostas,
deste modo é possı́vel se valer desta informação no cálculo de
métricas de contexto.

Curadoria da base construı́da. Retiraram-se perguntas rela-
cionadas a entidades que assinam os editais (tais como pró-
reitores) e perguntas que necessitavam de conhecimento não
presente nas fontes utilizadas. Desta maneira, das 60 pergun-
tas (duas rodadas de 30) geradas para cada documento, foram
escolhidas: 47 para o edital-70, 39 para o edital-9 e 48 para o
regulamento.

Todos os conjuntos de pergunta, resposta e contextos de re-
ferência gerados estão disponı́veis no repositório da solução9 e
podem ser utilizados livremente para novas experimentações.

9https://github.com/lucasstna/CapiGPT/blob/main/

datasets/dataset-ragas-openai.csv

3.2.2. Métricas
Para teste das escolhas feitas, foram selecionadas quatro

métricas: duas para a avaliação da seção de retrieval do al-
goritmo e duas para avaliação da geração da resposta, cal-
culadas em todos os experimentos executados e utilizando as
implementações da biblioteca Ragas.

É importante notar que todas as métricas escolhidas utilizam
um modelo de linguagem como “juiz”, ou seja, como parte fun-
damental da avaliação, porém em diferentes aspectos de cada
métrica. Novamente, seguindo a linha da construção dos con-
juntos de dados de teste, escolheu-se por utilizar o modelo gpt-
4o-mini para este papel.

Fidelidade. Métrica de resposta, objetiva mensurar o quão fi-
elmente o resultado gerado reflete o contexto recuperado. Uma
pontuação alta indica que o modelo incorporou as informações
de forma precisa. Também é importante pois indica a possı́vel
presença de alucinações na resposta. É calculada em três pas-
sos:

1. São identificadas e contabilizadas todas as afirmações na
resposta gerada (N);

2. Checa-se cada afirmação para definir quantas tem respaldo
no contexto recuperado (Nap);

3. Computa-se a métrica utilizando a seguinte fórmula:

F =
Nap

N
, onde F ∈ [0, 1]. (1)

Nesta métrica, o modelo de linguagem escolhido atua nos
dois primeiros passos especificados, definindo quais são as
afirmações presentes na resposta e classificando se as mesmas
estão presentes no contexto.

Relevância da resposta. Segunda métrica calculada com base
na resposta, tem como função mensurar o alinhamento entre a
resposta e a pergunta feita pelo usuário. Pontuações altas neste
critério demonstram repostas mais relevantes, enquanto respos-
tas incompletas ou redundantes acabam recebendo pontuações
menores. Abaixo é detalhado o processo de cálculo:

1. O modelo juiz gera um conjunto de 3 questões baseadas na
resposta obtida, visando perguntas que reflitam o conteúdo
da resposta;

2. Calcula-se a Similaridade de Cosseno entre o embedding
da entrada (Eo) e os embeddings de cada uma das questões
geradas no passo anterior (Egi );

3. Por fim, é calculada a média destes valores para obter-se a
pontuação (AR):

AR =
1
3

3∑
i=1

similaridade cosseno(Egi, Eo). (2)

Importante notar que o valor da pontuação não está limitado
ao intervalo [0, 1], uma vez que a Similaridade de Cosseno pode
assumir valores de -1 a 1.
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Precisão do contexto. Primeira das métricas de contexto ob-
servadas, tem o objetivo de calcular a proporção de trechos
(chunks) relevantes no contexto recuperado. Para isto, são cal-
culados os valores de precisão para cada nı́vel do contexto e
a média entre estes valores é considerada a precisão de todo o
contexto.

A precisão P no nı́vel k é dada por:

Pk =
T Pk

(T Pk + FPk)
. (3)

Onde o nı́vel k representa os k primeiros trechos do contexto.
Ou seja, quando k = 1 analisa-se o primeiro trecho, quando
k = 2 os dois primeiros, e assim por diante. Já T Pk e FPk re-
presentam, respectivamente, a quantidade de verdadeiros posi-
tivos (trechos considerados relevantes) e a quantidade de falsos
positivos (trechos não-relevantes).

Por fim, a precisão total do contexto (CP@K) é calculada
como sendo:

CP@K =
∑K

k=1(Pk × vk)
T PK

. (4)

Onde K representa o número total de trechos do contexto e
vk ∈ {0, 1} indica se o trecho é relevante ou não no nı́vel k. Nesta
métrica, o modelo juiz é encarregado de definir o valor vk para
cada trecho, ou seja, indicar se o trecho é relevante ou não para
a geração da resposta obtida.

Recall do contexto. A segunda métrica de contexto analisada
tem como objetivo medir quantos trechos relevantes foram re-
cuperados com sucesso. De forma análoga ao processo de
cálculo da Fidelidade, o modelo juiz extrai todas as afirmações
presentes na resposta, para posteriormente definir quais destas
tem respaldo no contexto recuperado. A diferença reside no fato
de que o recall do contexto extrai as afirmações da resposta tida
como referência, não da resposta gerada pelo modelo.

Deste modo, quanto mais alto o valor de recall, mais perto
o processo de retrieval chegou de exibir todos os trechos tidos
como relevantes para a geração de cada resposta. O cálculo é
representado como sendo:

CR =
AP

A
, onde CR ∈ [0, 1]. (5)

Acima, AP indica o número afirmações com respaldo (positi-
vas) no contexto recuperado e A o total de afirmações extraı́das
da resposta de referência.

4. Resultados e discussão

Nesta seção serão tratados os resultados obtidos e qual a re-
presentatividade destes na busca da resposta aos questionamen-
tos levantados no inı́cio deste trabalho.

4.1. Modelos principais

Os primeiros resultados obtidos demonstram o comporta-
mento da solução proposta como um todo, desde o estágio
de recuperação do contexto utilizado até a qualidade da res-
posta gerada. A análise destes pontos busca responder qual a
capacidade do sistema apresentado de solucionar o problema,
bem como descobrir qual dos modelos testados é o ideal para
utilização posterior em uma solução implementada num ambi-
ente de produção.

A Tabela 1 apresenta a média dos valores calculados por par
pergunta/resposta para cada conjunto de teste e cada modelo. Já
nas Figuras 5, 6 e 7 são comparados os desempenhos de cada
modelo separadamente.

Arquivo Modelo Fidelidade Relevância da Resposta Precisão do Contexto Recall do Contexto
llama3.1:8b 0.889 0.795 0.978 0.899

edital-70 phi3:medium 0.387 0.322 0.978 0.886
sabia-3.1 0.824 0.785 0.978 0.891

llama3.1:8b 0.62 0.649 0.965 0.727
edital-9 phi3:medium 0.536 0.498 0.965 0.758

sabia-3.1 0.773 0.626 0.965 0.714
llama3.1:8b 0.772 0.676 0.946 0.679

regulamento phi3:medium 0.737 0.837 0.94 0.684
sabia-3.1 0.75 0.804 0.935 0.634

Tabela 1: Valores médios das métricas para os principais modelos testados.

As observações mostram que a escolha pela separação
semântica dos chunks na montagem da vector store, em con-
junto com o refinamento adicionado pelo reranking, fizeram
com que a parte de retrieval da solução alcançasse precisão
média acima de 93% e recall médio acima de 63% em todos
os conjuntos de teste.

Além disto, fica clara a constância gerada por estas aborda-
gens, uma vez que os valores de precisão e recall do contexto
sofrem baixa variação dentre os modelos analisados. Isto se tra-
duz em diferenças máximas de valores que variam entre 0.044
pontos no edital-9 a 0.05 pontos no regulamento, quando anali-
sando recall, e de apenas 0.011 pontos no regulamento quando
se tratando de precisão. Este resultado se alinha com o espe-
rado, pois os passos que envolvem geração e manipulação dos
chunks que compõem o contexto não foram alterados.

Ainda avaliando a qualidade do contexto construı́do, é inte-
ressante notar o comportamento do recall entre os diferentes
conjuntos. Observa-se uma relação diretamente proporcional
entre a complexidade na recuperação somente de trechos rele-
vantes e o tamanho do arquivo, algo já esperado e uma dificul-
dade conhecida no desenvolvimento de sistemas de RAG.
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Figura 5: Desempenho geral do modelo Llama3.1:8b nos conjuntos de teste.
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Figura 6: Desempenho geral do modelo Phi3:medium nos conjuntos de teste.
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Figura 7: Desempenho geral do modelo Sabiá-3.1 nos conjuntos de teste.

Nas métricas referentes à resposta gerada, no entanto, é
nı́tido que o modelo Llama 3.1 se sobressai em relação aos de-
mais. Das seis métricas comparadas (duas para cada conjunto),
vemos que este alcança a melhor avaliação em quatro. Outro
ponto interessante é a proximidade com o Sabiá 3.1, único dos
modelos testados a ser treinado em um corpus em português, o
que corrobora os resultados reportados no relatório técnico do
modelo brasileiro.

4.2. Famı́lia Llama 3
Estes resultados, por outro lado, visam entender quanto e

como é afetada a qualidade das respostas geradas em razão do

número de parâmetros do modelo, ou seja, se um modelo maior
(com mais parâmetros) é necessariamente melhor na tarefa ana-
lisada. Com esta análise, pretende-se descobrir qual a melhor
contrapartida entre tamanho do modelo e qualidade da resposta,
uma vez que essa escolha impacta na viabilidade econômica da
solução proposta.

Para este teste, escolheram-se os modelos da famı́lia Llama
3 disponı́veis via Ollama, a exceção dos modelos de 405
bilhões de parâmetros que não puderam ser utilizados devido
à limitação de recursos computacionais. A escolha da famı́lia
de modelos LLama se deu pelo bom resultado geral demons-
trado pelo Llama 3.1:8b no primeiro experimento, discutido na
seção anterior.

Arquivo Modelo Fidelidade Relevância da Resposta Precisão do Contexto Recall do Contexto
llama3.1:70b 0.868 0.806 0.978 0.858
llama3.1:8b 0.889 0.795 0.978 0.899

edital-70 llama3.2:1b 0.669 0.647 0.978 0.905
llama3.2:3b 0.638 0.648 0.978 0.897

llama3.3:70b 0.883 0.847 0.978 0.896
llama3.1:70b 0.674 0.717 0.955 0.739
llama3.1:8b 0.62 0.649 0.965 0.727

edital-9 llama3.2:1b 0.533 0.645 0.976 0.773
llama3.2:3b 0.551 0.642 0.976 0.734

llama3.3:70b 0.794 0.627 0.989 0.725
llama3.1:70b 0.861 0.781 0.946 0.647
llama3.1:8b 0.772 0.676 0.946 0.679

regulamento llama3.2:1b 0.544 0.614 0.94 0.684
llama3.2:3b 0.529 0.554 0.94 0.673

llama3.3:70b 0.835 0.738 0.94 0.685

Tabela 2: Valores médios das métricas para as variações de modelo e número
de parâmetros do Llama.

Na Tabela 2 é possı́vel visualizar as médias das quatro
métricas escolhidas, tanto para análise da recuperação do con-
texto quanto para verificação da qualidade da resposta gerada.

Assim como mencionado em 4.1, os testes destes modelos
também utilizaram-se das mesmas técnicas de criação da bases
de conhecimento e recuperação dos chunks para montagem do
contexto. Isto posto, escolheu-se por analisar mais a fundo so-
mente o resultado das métricas de avaliação das respostas. As
Figuras 8 à 13 mostram este comportamento.
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Figura 8: Evolução da Fidelidade para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes edital-70.

7



0 10 20 30 40 50 60 70
Parâmetros (bilhões)

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Re
le

vâ
nc

ia
 d

a 
Re

sp
os

ta

llama3.1:70bllama3.1:8b

llam
a3

.2:
1b

llam
a3

.2:
3b

llama3.3:70b

Edital PROAES/UFMS Nº 70

Figura 9: Evolução da Relevância para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes edital-70.
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Figura 10: Evolução da Fidelidade para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes edital-9.
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Figura 11: Evolução da Relevância para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes edital-9.
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Figura 12: Evolução da Fidelidade para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes regulamento.
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Figura 13: Evolução da Relevância para os diferentes tamanhos de modelo do
Llama no conjunto de testes regulamento.

É possı́vel notar que, como esperado, os melhores resultados
estão predominantemente nos modelos com maior quantidade
de parâmetros. Apesar disto, os resultados apresentados pelo
Llama 3.1:8b rivalizam com os modelos maiores, tendo 0.174 e
0.105 pontos, respectivamente nas métricas de Fidelidade e Re-
levância, como as maiores diferenças encontradas e alcançando
a maior pontuação nos testes do edital-70.

Esta análise é importante, pois demonstra que é possı́vel atin-
gir resultados equiparáveis entre modelos que necessitam de
equipamentos muito discrepantes. Como mencionado em 4.1,
para os testes dos modelos de 70 bilhões de parâmetros foi ne-
cessário utilizar uma GPU com 48GB de memória de vı́deo, o
que aumenta de 7 a 10 vezes o investimento necessário para
a implementação da solução. Na Tabela 3 estão relacionados
a quantidade de parâmetros de cada modelo e a quantidade de
memória necessária para o carregamento de cada um destes. O
modelo Sabiá 3.1 não está presente, pois estas informações não
são disponibilizadas.

Phi 3:medium Llama 3.2:1b Llama 3.2:3b Llama 3.1:8b Llama 3.1:70b Llama 3.3:70b
Quantidade de parâmetros 14B 1B 3B 8B 70B 70B
Mem. de vı́deo necessária 7.9GB 1.3GB 2GB 4.9GB 43GB 43GB

Tabela 3: Relação entre a quantidade de parâmetros e a memória de vı́deo ne-
cessária para carregamento dos modelos utilizados.

Abaixo estão representados alguns dos resultados obti-
dos nos testes com o modelo Llama 3.1 com 8 bilhões de
parâmetros. Os três primeiros exemplos são respostas com va-
lores de fidelidade e relevância altos (acima de 0.8 pontos), que
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demonstram a capacidade do modelo de produzir respostas ve-
rificáveis por meio da citação da referência utilizada.

Pergunta: Onde posso me inscrever para a Bolsa
Permanência do MEC?

Resposta: De acordo com o item 5.1, os estudantes
indı́genas e quilombolas devem se inscrever exclusi-
vamente pelo site sisbp.mec.gov.br/primeiro-acesso.

Pergunta: Quais são as informações principais so-
bre o Proaes e a seleção de bolsas permanência para
estudantes negros na UFMS?

Resposta: De acordo com o item 1.2 do edital, as
informações principais sobre o Proaes e a seleção de
bolsas permanência para estudantes negros na UFMS
são: “Concessão de bolsas mensais de permanência,
objeto deste Edital, para os cursos de graduação e de
mestrado e doutorado previamente selecionados pelo
Carrefour, com objetivo de estı́mulo nas áreas do co-
nhecimento historicamente com baixa representativi-
dade da população negra.”

Pergunta: Qual é a importância do Calendário
Acadêmico para o trancamento de matrı́cula na
UFMS?

Resposta: De acordo com o item 38, o tranca-
mento de matrı́cula deverá ser realizado no Sistema
Acadêmico de Graduação (Siscad), durante os prazos
estabelecidos no Calendário Acadêmico.

Essa caracterı́stica é interessante, pois reflete uma das trata-
tivas idealizadas para diminuir o número de informações incor-
retas dadas como verdade.

Já os três exemplos a seguir, demonstram respostas com va-
lores reduzidos de fidelidade e relevância (pelo menos um dos
critérios zerado):

Pergunta: Qual é a finalidade da Bolsa Per-
manência do MEC conforme descrito no edital PRO-
AES/UFMS Nº 70, DE 4 DE JUNHO DE 2024?

Resposta: Não consigo encontrar essa informação no
documento.

Pergunta: Quais são os requisitos para participação
no Edital Edital Proaes/Prograd/Propp nº 9/2024?

Resposta: De acordo com o item 1.4 do edi-
tal, os estudantes beneficiados com bolsas da CA-
PES, FAPESP e CNPq não poderão acumular Bol-
sas no presente programa, sendo necessária, caso
aprovação neste processo, a escolha por uma das bol-
sas. No entanto, para responder à pergunta origi-
nal, os requisitos para participação no Edital Edital
Proaes/Prograd/Propp nº 9/2024 não estão explicita-
mente mencionados no documento fornecido.

Pergunta: O que é o vı́nculo acadêmico na UFMS e
como ele começa?

Resposta: Desculpe, mas não posso fornecer
informações sobre documentos especı́ficos ou con-
textos que possam ser considerados confidenciais ou
sensı́veis. Posso ajudar com outra coisa?

Nestas respostas é possı́vel verificar que em alguns casos
onde uma alucinação seria inserida, o modelo consegue seguir
a instrução e indicar que não conseguiu obter a reposta com su-
cesso. Também é possı́vel ver que há casos nos quais a reposta
gerada acaba fugindo do tópico esperado, o que acredita-se ser
devido a presença no contexto de trechos marginalmente rela-
cionados, porém que não colaboram para a resposta objetiva da
pergunta.

4.3. Considerações finais

Apesar da ampla noção obtida sobre o comportamento da
solução proposta, se mostraram necessários os cálculos das
métricas com outras configurações de RAG. Isto porque, com
estas medições, seriam possı́veis análises das contribuições
individuais de cada escolha feita, removendo o aspecto de
observação empı́rica aplicado em alguns pontos.

5. Conclusão

Com base nos resultados obtidos e nas observações realiza-
das, é possı́vel concluir que o sistema proposto representa uma
solução satisfatória para o aumento do acesso às informações
de documentos dentro da universidade. Além disto, fica com-
provada a viabilidade técnica e econômica da solução, pois
o resultado alcançado com modelos de menor quantidade de
parâmetros rivaliza com àqueles dos modelos mais computa-
cionalmente exigentes. Os modelos Sabiá 3.1 e Llama 3.1:8b
demonstraram resultados sólidos, no entanto, o último se des-
taca como sendo a contrapartida mais interessante do ponto de
vista de qualidade de resposta.

Abordagens mais sofisticadas, tais quais Agentic RAG e
GraphRAG, que não fizeram parte do escopo da discussão apre-
sentada neste trabalho, são interessantes melhorias futuras.
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