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Resumo

Abstract Advances in large language models have enabled the automation of complex tasks involving the evalu-
ation of technical content. This study investigates the use of Large Language Models to validate the coherence of
Question—Answer (QA) pairs extracted from an automotive forum, comparing three approaches: zero-shot classifi-
cation, retrieval based on semantically similar questions (few-shot), and retrieval based on excerpts from technical
manuals.
Experimental results indicate a progressive improvement in performance as more structured context is introduced.
While the zero-shot approach yields F1-scores below 50%, the use of similar questions as contextual examples
provides moderate gains. The best results are achieved with manual-based retrieval, which increases the F1-score
to over 70%, highlighting the importance of authoritative technical documentation for reliable automatic answer
validation.

Resumo

O avango dos modelos de linguagem de grande porte tem viabilizado a automagao de tarefas complexas de avaliagdo
de conteudo técnico. Este trabalho investiga o uso desses modelos para validar a coeréncia entre pares de pergunta
e resposta extraidos de um forum automotivo, comparando trés abordagens: classificagdo zero-shot, recuperagio
baseada em perguntas semanticamente semelhantes (few-shot) e recuperagao a partir de trechos de manuais técnicos.
Os resultados experimentais evidenciam uma melhoria progressiva no desempenho a medida que contextos mais
estruturados sdo incorporados. Enquanto a abordagem zero-shot apresenta valores de F1 inferiores a 50%, o uso de
perguntas semelhantes como exemplos contextuais promove ganhos moderados. O melhor desempenho ¢ obtido
com arecuperagdo baseada em manuais, que eleva o F1-score para valores superiores a 70%, ressaltando a relevancia

da documentagdo técnica oficial para a valida¢ao automatica de respostas.

Palavras-chave: Modelos de Linguagem; GPT; Gemini; RAG; Validag@o de Respostas; Dominio Automotivo.

1 Introduciao

O acesso a informagao técnica tem se tornado um elemento
central na resolug@o de problemas em diversas areas, especi-
almente em contextos em que o conhecimento especializado
¢ necessario para diagndsticos e para a tomada de decisdo.
Foéruns online cumprem papel relevante nesse cendrio ao con-
centrar experiéncias praticas e solugdes compartilhadas por
profissionais e entusiastas, embora apresentem variagoes sig-
nificativas na qualidade das respostas. Essa variabilidade
torna desafiadora a identificagdo automatica de contetido re-
almente ttil.

Modelos de linguagem de grande porte, impulsionados por
avangos recentes em aprendizado profundo, demonstraram
habilidades notaveis na compreensdo ¢ na geragao de texto,
conforme demonstrado por Brown et al. [2020]. No entanto,
mesmo modelos avancados podem apresentar limitagdes em
tarefas que exigem conhecimento factual rigoroso [Ji et al.,
2023]. Para mitigar essas limitagdes, abordagens que combi-
nam modelos generativos com mecanismos de recuperagio
de informagdo, como 0 RAG, tém demonstrado ganhos subs-
tanciais ao incorporar evidéncias externas, conforme apre-
sentado por Lewis et al. [2020].

O dominio automotivo ¢ um exemplo de area em que es-
ses desafios se intensificam. Foéruns especializados, como a
“Oficina Brasil”, concentram um grande volume de duvidas e
diagnosticos, mas dependem fortemente de contribuigdes hu-

manas heterogéneas, em termos de precisdo e profundidade.
Trabalhos anteriores na documentagdo automotiva mostram
que o uso de LLMs aliados a bases técnicas estruturadas pode
melhorar significativamente a qualidade das respostas como
visto em Medeiros et al. [2023].

Este trabalho investiga métodos automaticos para validar
respostas técnicas automotivas utilizando modelos de lingua-
gem e estratégias de recuperagdo de contexto. Para isso, foi
construida uma base contendo pares de pergunta e resposta
provenientes de um forum real, complementada por trechos
de manuais automotivos oficiais. Trés abordagens foram
avaliadas: classificacdo zero-shot, few-shot learning e recu-
peragdo baseada em documentacdo técnica. Os resultados
sdo analisados com base em métricas de desempenho, for-
necendo evidéncias sobre a eficacia e as limitagdes de cada
método no contexto estudado.

Nas proximas segdes, apresenta-se a fundamentagdo teo-
rica que embasa o estudo, seguida da metodologia adotada
para a construcdo da base, a execucdo dos experimentos € a
avaliagdo dos modelos. Em seguida, sdo discutidos os resul-
tados obtidos e, por fim, apresentam-se as conclusdes ¢ as
sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacio Tedrica

Esta se¢do apresenta os principais conceitos teoricos que
embasam o desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente,
sdo discutidos os fundamentos dos modelos de linguagem
de grande porte, destacando suas capacidades e limitagoes
em tarefas de interpretacdo e valida¢ao de contetido técnico.
Em seguida, sdo abordados os paradigmas de zero-shot e
few-shot learning, que descrevem diferentes regimes de in-
feréncia baseados na auséncia ou na presenga de exemplos
contextuais. Posteriormente, sdo apresentados os métodos
de Recuperagdo de Informacao e a abordagem de Retrieval-
Augmented Generation (RAG), que integram modelos de lin-
guagem a fontes externas de conhecimento. Por fim, sdo dis-
cutidos os conceitos de bases vetoriais e embbedings, funda-
mentais para a recuperagdo semantica dos contextos utiliza-
dos nos experimentos realizados.

2.1 Modelos de Linguagem (LLMs)

Modelos de linguagem de grande porte (Large Language Mo-
dels, LLMs) representam um marco no processamento de lin-
guagem natural. Baseados na arquitetura Transformer pro-
posta inicialmente por Vaswani et al. [2017], esses modelos
conseguem capturar dependéncias de longo alcance e produ-
zir textos coerentes em diferentes contextos. Exemplos re-
centes incluem o GPT, treinado pela OpenAl [Brown et al.,
2020, OpenAl, 2024], e o Gemini, desenvolvido pela Google
DeepMind [DeepMind, 2023]. Esses modelos demonstram
a capacidade de compreender relagdes semanticas e realizar
tarefas complexas, como classificagdo e validagdo de conte-
udos técnicos.

2.2 Zero-shot e Few-shot Learning

Na abordagem zero-shot, o modelo ¢ solicitado a resol-
ver uma tarefa sem o fornecimento de exemplos explicitos,
baseando-se exclusivamente no conhecimento adquirido du-
rante o pré-treinamento. Esse paradigma foi formalizado por
Brown et al. [2020], que demonstraram a capacidade de mo-
delos de linguagem de grande porte em generalizar para no-
vas tarefas apenas a partir de instrugdes textuais. Embora
simples e eficiente, o zero-shot tende a apresentar limita-
¢des em dominios técnicos, nos quais a validagdo correta de
respostas depende de conhecimento especifico e contextuali-
zado.

O few-shot learning, por sua vez, consiste no forneci-
mento de um pequeno conjunto de exemplos representati-
vos da tarefa como parte do contexto de entrada do modelo.
Esses exemplos funcionam como demonstragdes implicitas,
orientando o comportamento do modelo durante a inferén-
cia [Brown et al., 2020]. Diferentemente de abordagens su-
pervisionadas tradicionais, o few-shot ndo requer ajuste de
parametros, sendo realizado inteiramente no nivel do prompt.

Em cenarios praticos, os exemplos utilizados no few-shot
podem ser selecionados dinamicamente a partir de bases de
dados, utilizando medidas de similaridade semantica. Essa
estratégia permite que o modelo seja exposto a casos rele-
vantes e contextualizados, mesmo na auséncia de rotulos ex-
plicitos ou curadoria manual. No contexto deste trabalho, o
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few-shot € implementado por meio da recuperagao de pergun-

tas semanticamente semelhantes, que servem como exem-
plos contextuais para auxiliar na validacdo da coeréncia entre
perguntas e respostas técnicas.

2.3 Recuperaciao de Informacido e Retrieval-
Augmented Generation(RAG)

Embora o few-shot learning permita orientar o comporta-
mento dos modelos de linguagem por meio de exemplos con-
textuais, essa abordagem ainda depende da qualidade e da
completude das informagdes presentes nos proprios dados re-
cuperados. Em dominios técnicos, como o automotivo, res-
postas humanas podem conter ambiguidades, omissdes ou in-
terpretagdes incorretas, o que limita a confiabilidade do con-
texto fornecido ao modelo.

Como alternativa, métodos baseados em Recuperacdo de
Informacdo (Information Retrieval) t€m sido empregados
para complementar o conhecimento interno dos modelos
com fontes externas mais estruturadas. A abordagem conhe-
cida como Retrieval-Augmented Generation (RAG) combina
mecanismos de busca semantica com modelos de linguagem,
permitindo que documentos relevantes sejam recuperados e
incorporados ao contexto de entrada antes da geragao ou ava-
liacdo de uma resposta, conforme proposto por Lewis et al.
[2020].

Nessa arquitetura, textos provenientes de fontes externas
sdo convertidos em representa¢des vetoriais, possibilitando
a recuperagdo eficiente de trechos semanticamente similares
por meio de medidas de proximidade em espacos de alta di-
mensionalidade. Esses trechos sdo entdo utilizados como evi-
déncia contextual, reduzindo a dependéncia exclusiva do co-
nhecimento paramétrico do modelo e mitigando a ocorréncia
de erros factuais e alucinagdes, conforme observado em tra-
balhos anteriores [Guu et al., 2020].

No contexto deste trabalho, a estratégia de RAG ¢ apli-
cada a validagdo de respostas técnicas automotivas por meio
da recuperagao de trechos de manuais oficiais de fabricantes.
Diferentemente do few-shot baseado em exemplos de foruns,
essa abordagem fornece ao modelo informagdes normativas
e tecnicamente validadas, permitindo avaliar a coeréncia das
respostas com base em documentagao especializada e confi-
avel.

2.4 Bases vetoriais

A representacdo vetorial permite comparar textos com base
na proximidade semaéntica, ¢ medidas como a similaridade
do cosseno sdo amplamente utilizadas em sistemas de busca.
Para tornar esse processo eficiente em grande escala, bases
vetoriais empregam estruturas de busca por vizinhos mais
proximos Approximate Nearest Neighbors — ANN), possibi-
litando operagdes rapidas mesmo em colegdes extensas, con-
forme discutido por Johnson et al. [2019].

Esse tipo de indexagdo ¢ fundamental em métodos de recu-
peragao densa (dense retrieval), nos quais os documentos sdo
convertidos em embeddings capazes de capturar relagdes se-
manticas mais profundas, superando as limita¢des das abor-
dagens lexicais tradicionais. Em dominios técnicos — como
0 automotivo — isso € particularmente util, pois sintomas
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e falhas podem ser descritos com vocabulario variavel, mas
ainda assim mantém forte similaridade semantica, conforme
observado por Guo et al. [2020].

Ferramentas como o ChromaDB implementam essas es-
truturas para o armazenamento e a consulta eficientes de em-
beddings, permitindo a recuperacdo de itens ftop_k relevantes
para a composi¢o de contexto. Quando combinadas as técni-
cas de chunking com sobreposi¢ao, essas bases viabilizam pi-
pelines de Recuperacdo Aumentada por Geragao (Retrieval-
Augmented Generation) ao fornecerem ao modelo trechos co-
erentes e semanticamente pertinentes, alinhando-se ao fluxo
proposto por Lewis et al. [2020].

3 Trabalhos Relacionados

O uso de Modelos de Linguagem em tarefas de analise e va-
lidagdo de contetido tem avangado significativamente, com
diversos estudos demonstrando sua capacidade de interpretar
contextos e capturar rela¢des semanticas complexas, como
visto em Zhou et al. [2023]. Pesquisas sobre verificacao
factual [Thorne et al., 2018] e classificagdo automatica mos-
tram que esses modelos podem auxiliar na avaliagdo de res-
postas em diferentes dominios técnicos, como discutido em
Ko et al. [2023]. Além disso, Brown et al. [2020] analisam
a capacidade dos modelos de resolver tarefas sem exemplos
adicionais, enquanto Lewis et al. [2020] exploram a integra-
¢a0 entre modelos generativos e mecanismos de recuperacao
semantica, mostrando que essa combinagdo pode reduzir alu-
cinagdes e aumentar a precisdo das respostas.

O uso de embeddings e bases vetoriais tem sido ampla-
mente explorado em sistemas que dependem da recuperagio
de trechos especificos para apoiar as respostas de modelos
de linguagem. Essa abordagem aparece em diferentes domi-
nios, como o médico, em Singh et al. [2023], e o juridico,
em Chalkidis et al. [2022], além de métodos gerais de recu-
peragdo densa baseados em vizinhanga seméantica, como dis-
cutido em Khandelwal et al. [2020]. No contexto automotivo,
estudos como o de Medeiros et al. [2023] demonstram que
a combinagdo entre modelos de linguagem e recuperacdo de
informagoes técnicas pode melhorar a precisdo das respostas
e apoiar atividades de diagnoéstico e suporte.

Apesar dos avangos no uso de Modelos de Linguagem,
ainda ha poucos estudos voltados especificamente a valida-
¢do de respostas produzidas por humanos em féruns técni-
cos, cuja qualidade heterogénea apresenta desafios adicio-
nais para modelos automaticos. Nesse contexto, o presente
trabalho contribui ao comparar abordagens com diferentes
niveis de contextualizagdo e ao avaliar a capacidade dos mo-
delos de distinguir respostas corretas e incorretas em um do-
minio especializado.

Com base na analise dos trabalhos apresentados, a Ta-
bela 1 sintetiza as principais diferengas entre os trabalhos
relacionados ¢ a abordagem proposta neste estudo. Observa-
se que trabalhos fundamentais da literatura estabelecem as
bases conceituais do uso de modelos de linguagem em regi-
mes zero-shot e few-shot, bem como a integragdo com me-
canismos de recuperacdo de informagdo. No entanto, essas
abordagens sdo, em geral, avaliadas em dominios genéricos
e voltadas a geracdo de respostas, sem foco especifico na va-
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lidag@o automatica de contetido produzido por humanos.
Por outro lado, estudos recentes no dominio automotivo
exploram a utilizagdo de documentacao técnica oficial para
suporte a resolugdo de consultas, mas nao realizam uma ana-
lise comparativa entre diferentes niveis de contextualizagdo
nem consideram explicitamente cenarios zero-shot ¢ few-
shot. Nesse contexto, o presente trabalho diferencia-se ao
integrar e comparar sistematicamente abordagens zero-shot,
few-shot ¢ RAG baseadas em manuais automotivos, aplica-
das a validag@o de respostas técnicas extraidas de um forum
real, evidenciando o impacto progressivo da recuperagdo de
contexto estruturado sobre o desempenho dos modelos.

4 Configuracao Experimental

Antes da apresentagdo detalhada da metodologia, esta se¢do
descreve as abordagens avaliadas no estudo. O objetivo ¢
fornecer uma visao geral dos trés métodos comparados, des-
tacando o tipo de informagao utilizada por cada um e a forma
como contribuem para a validagdo de perguntas-resposta.

4.1 Zero-shot

Na abordagem zero-shot, o modelo recebe apenas a pergunta
e a resposta a serem avaliadas, sem contexto adicional. O
objetivo ¢é verificar a capacidade dos modelos de linguagem
de julgar a coeréncia entre os dois elementos exclusivamente
com base em seu conhecimento interno.

4.2 Few-Shot baseado em Perguntas Seme-
lhantes

Nesta abordagem, sdo recuperadas perguntas semelhantes
presentes na base de dados. Esses exemplos servem como
contexto adicional, permitindo que o modelo compare a res-
posta analisada a solugdes reais para problemas semelhantes.
O método explora a capacidade dos embeddings de identifi-
car proximidade seméantica entre consultas.

4.3 RAG baseado em Manuais Automotivos

Aqui, o modelo recebe trechos de manuais técnicos como
contexto. Esses textos fornecem informagoes oficiais de fa-
bricantes sobre funcionamento e diagndstico automotivo. O
objetivo ¢ avaliar se 0 modelo consegue utilizar documen-
tacdo técnica para validar se a resposta esta de acordo com
orientagdes e padrdes presentes nos manuais.

A Figura | apresenta um resumo visual das trés aborda-
gens, destacando o tipo de entrada utilizado por cada método.

5 Metodologia

Nesta se¢do, sera apresentada a metodologia adotada para
a coleta, preparagdo e avaliacao dos dados utilizados no es-
tudo. Sao descritos o processo de extracdo de perguntas e
respostas do féorum automotivo, os critérios de curadoria e a
construgdo das bases verdadeira e falsa, a segmentacdo dos
manuais técnicos e sua indexag¢do em uma base vetorial, bem
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Trabalho Dominio LLMs | Zero-shot | Few-shot | RAG | Validagio de respostas humanas | Fonte de contexto

Brown et al. (2020) Geral v v v x x Nenhuma

Lewis et al. (2020) Geral v X X v x Documentos externos genéricos
Guu et al. (2020) Geral v X x v x Base textual ndo estruturada
Medeiros et al. (2023) | Automotivo v X X v X Manuais automotivos oficiais

Este trabalho Automotivo v v v v v Forum técnico + Manuais oficiais

Tabela 1. Comparacéo entre trabalhos relacionados e a abordagem proposta

Base Perguntas/Respostas

v

RAG por Manuais
Automotivos
Entrada: Pergunta +
Resposta + Trechos de
Manuais

v l
Modeto

s Sim /ae

Figura 1. Visdo geral das trés abordagens avaliadas: zero-shot, few-shot e
RAG baseado em manuais automotivos.

Zero-shot
Entrada: Pergunta +
Resposta
Sem contexto

Few-shot
Entrada: Pergunta +
Resposta + Contexto de
Perguntas

Modelo

Saida: Sim / Nao

como as trés abordagens de inferéncia avaliadas. Também
sdo detalhados os modelos utilizados e os procedimentos de
recuperagdo de contexto. Esse conjunto de etapas constitui o
pipeline experimental que fundamenta os resultados discuti-
dos posteriormente.

O cddigo pode ser acessado no repositorio:
github.com/RodrigoVgt/tcc_II

https://

5.1 Coleta de Dados no Forum

A escolha de um férum técnico como fonte primaria de da-
dos se justifica pelo papel central que esse tipo de plataforma
desempenha na pratica cotidiana da area automotiva. Foruns
retnem relatos reais de problemas, diagnosticos realizados
por profissionais e por entusiastas, além de discussdes que
refletem o processo pratico de solucdo de falhas em veiculos.
Diferentemente de bases académicas ou de documentagoes
oficiais, o conteido gerado por usudrios permite observar
como o conhecimento técnico circula em situa¢des concretas,
incluindo erros comuns, solu¢des consolidadas e interpreta-
¢des equivocadas.

Além disso, muitos féruns adotam mecanismos internos
de validagdo, como o marcador, neste caso, representado por
um troféu, que indica a resposta considerada mais 1til ou cor-
reta pela comunidade. Esse mecanismo oferece um sinal pre-
liminar de qualidade, permitindo assumir que grande parte
dessas respostas representa solugdes plausiveis no contexto
automotivo. Dessa forma, o uso do forum fornece um con-
junto realista, variado e representativo para a constru¢ao da
base de validagdo deste estudo.

A obtencdo dos dados utilizados neste trabalho foi reali-
zada por meio de um processo de scraping aplicado ao forum
Oficina Brasil, reconhecido como um dos principais reposito-
rios nacionais de duvidas, diagnosticos e discussdes técnicas
na area automotiva. Conforme ilustrado na Figura 2, a pla-
taforma organiza suas interacdes em formato de perguntas
e respostas, permitindo que os proprios usuarios indiquem
a “melhor resposta” para cada topico. Esse mecanismo fun-
ciona como uma forma de curadoria comunitaria, sugerindo

- Voltar

PROBLEMAS NO MARCADOR DE
TEMPERATURA, COMBUSTIVEL E CONTAGIROS
DO IVECO DAILY 70C17: EM BUSCA DE
SOLUCOES

boa noite. estou com um daily 70<17 na oficina, ele ndo funciona marcador de temperatura,

combustivel nem c ndo mexi nele ainda .56 conferi os fusiveis e estdo ok, alguém tem um

norte para me dar

Roberta Radespiel Junior

B Respostas:
_ ranilson de Queiroz dos santos
@Radespiel_v8#212440 boa noite confere aterramento em baixo do painel
_ Roberto Radespiel Junior

@ranilson#212612 resolvido,era mal contato na caixa de fusiveis

Figura 2. Representac¢do do forum a partir do qual foram extraidas as per-
guntas e as respostas. A resposta em amarelo indica a melhor resposta esco-
lhida.

que a resposta marcada ¢, em geral, a que melhor solucionou
o problema apresentado.

A coleta dos dados foi implementada utilizando a biblio-
teca Puppeteer em ambiente Node.js, por meio de um script
independente do restante da pipeline experimental. Essa
abordagem possibilitou extrair de maneira estruturada o con-
tetido textual das postagens, a0 mesmo tempo em que con-
tornou limitagdes decorrentes do carregamento dindmico do
site, garantindo a captura confidvel das informagdes necessa-
rias para a construgdo da base de dados.

Foram coletados todos os conjuntos completos de per-
gunta e resposta disponiveis nas discussoes, sem filtragem
prévia, incluindo metadados essenciais para andlises poste-
riores: identificador do usuario, data e hora da publicagdo,
categoria da postagem e o marcador best_answer, utilizado
pela propria plataforma para indicar a resposta considerada
a melhor solugdo pelos participantes. A extragdo do conte-
udo textual foi realizada diretamente do corpo das postagens,
contemplando tanto a pergunta quanto todas as respostas as-
sociadas ao topico.

O forum oferece um sistema de categorizagdo interno, in-
cluindo areas voltadas a tipos distintos de veiculos e siste-
mas automotivos. Para este estudo, foi aplicada a filtragem
nativa da plataforma, limitando a coleta a categoria “Leve”,
que abrange veiculos de passeio e corresponde a maior parte
das discussdes relacionadas a diagnosticos comuns. Essa se-
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lecdo inicial permitiu concentrar o escopo da analise em um
dominio consistente, reduzindo ruido e evitando tdpicos ndo
relevantes, como discussdes sobre veiculos pesados ou ma-
quinas agricolas.

5.2 Filtragem e Curadoria dos Dados

Apos a coleta inicial, foi realizada uma etapa de filtragem
destinada a remover contetdos que ndo atendiam aos requisi-
tos para a validagdo automatica da coeréncia entre pergunta e
resposta. Embora todas as interagdes tenham sido extraidas
integralmente do féorum, apenas parte delas apresentava es-
trutura ¢ autonomia suficientes para compor a base utilizada
nos experimentos.

Para identificar respostas irrelevantes, foi desenvolvido
um conjunto de heuristicas baseadas em padrdes textuais
(regex), capazes de detectar mensagens cujo proposito nao
fosse oferecer uma solucdo técnica a pergunta. Entre es-
ses padrdes, destaca-se a eliminagdo de respostas de agra-
decimento, frequentemente compostas por expressdes como
”obrigado”, “valeu”ou variagdes semelhantes. Além disso,
foram removidas respostas que dependiam explicitamente de
outras mensagens para fazer sentido, identificadas por ex-
pressdes como “como disse o colega”, que indicam depen-
déncia contextual entre respostas distintas.

Outro critério de exclusdo envolveu respostas compostas
exclusivamente por imagens ou que as contivessem como ele-
mento central. Esse tipo de contetdo ndo é adequado para
analise baseada em modelos de linguagem, e sua deteccao foi
facilitada pelo atributo has_image presente nos dados cole-
tados, permitindo descartar automaticamente mensagens que
nao contavam com conteudo textual suficiente.

Ao final desse processo de curadoria, chegou-se a um con-
junto final composto por pares pergunta/resposta considera-
dos validos e sem inconsisténcias estruturais, totalizando 492
instancias utilizadas como base para as etapas subsequentes
do estudo.

5.3 Construciao das Bases de Dados

A partir do conjunto final, composto por 492 pares per-
gunta/resposta validos, foi construida uma base com respos-
tas falsas sinteticamente geradas, em igual quantidade. A ge-
racdo de respostas falsas adotou uma estratégia hibrida, com-
binando aleatoriedade controlada e verificagdes semanticas.
Em um primeiro momento, respostas verdadeiras foram as-
sociadas a perguntas aleatorias distintas, gerando pares arti-
ficialmente incorretos. No entanto, para evitar a formagao
de respostas completamente desconexas ou absurdas, foram
aplicadas verificagdes intermediarias baseadas em similari-
dade semantica, assegurando que as respostas falsas perma-
necessem linguisticamente plausiveis, embora nio corretas
em relacdo a pergunta apresentada. Esse cuidado foi essen-
cial para tornar a tarefa de validacdo mais desafiadora, redu-
zindo o risco de que os modelos identificassem pares invali-
dos apenas por incongruéncias linguisticas superficiais.

O resultado final foi um conjunto perfeitamente balance-
ado, contendo 492 respostas verdadeiras e 492 respostas fal-
sas, garantindo simetria entre as classes e evitando viés nos
processos de treinamento e avaliagdo dos métodos aplicados.
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Para os testes, foram criados trés grupos distintos a par-
tir da combinagdo entre as bases verdadeiras e falsas. Tam-
bém foram separadas duas bases a partir das misturas geradas
anteriormente, cada uma com 492 respostas, distribuidas de
forma igual.

Com o objetivo de reduzir o impacto de variagdes decor-
rentes da selecdo aleatoria das instincias, o conjunto final
foi particionado em trés grupos independentes de teste, aqui
tratados como folds. Diferentemente de esquemas tradicio-
nais de validagdo cruzada empregados em cenarios de treina-
mento supervisionado, ndo ha, neste trabalho, uma fase de
treinamento dos modelos. Cada fold ¢ utilizado exclusiva-
mente para avaliacdo, permitindo observar a estabilidade do
desempenho dos métodos em diferentes subconjuntos balan-
ceados da base.

Os resultados reportados ao longo do trabalho correspon-
dem a média das métricas obtidas nesses trés folds, acom-
panhadas de seus respectivos intervalos de confianga. Essa
estratégia permite mitigar o efeito de flutuagdes amostrais e
fornece uma estimativa mais robusta do desempenho dos mo-
delos, especialmente relevante em tarefas de validagdo auto-
matica em dominios técnicos, nas quais pequenas variagdes
no conjunto de teste podem influenciar significativamente os
resultados observados.

Cada fold foi formado por amostragem aleatdria simples,
sem reposicao, selecionando-se 246 pares da base verdadeira
¢ 246 pares da base falsa. Esse procedimento garantiu que
cada subconjunto fosse perfeitamente balanceado, contendo
50% de respostas verdadeiras e 50% de respostas falsas, con-
dicdo necessaria para uma comparagao equitativa entre abor-
dagens e modelos. O processo foi repetido integralmente
para a criagdo dos trés grupos, reiniciando sempre a base ori-
ginal antes de cada nova sele¢do. Dessa forma, os grupos
sdo independentes entre si, embora todos sejam derivados da
mesma base completa de 984 instancias. A utilizagdo de mul-
tiplos grupos permite avaliar a estabilidade dos métodos pro-
postos e mitigar o efeito de “’sorte amostral”, aumentando a
confiabilidade das analises estatisticas e dos resultados apre-
sentados.

5.4 Tokenizacgdo e Separacao dos Manuais

Para a etapa de avaliagdo baseada em trechos de manuais au-
tomotivos, tornou-se necessario selecionar quais documen-
tos serviriam de fonte de contexto técnico. Essa selecdo ndo
foi arbitraria, uma vez que diferentes modelos de veiculos
apresentam variacdes significativas em seus sistemas meca-
nicos e elétricos, o que torna irrelevante o uso de manuais
pouco representados no conjunto de perguntas. Com esse
objetivo, foi realizada uma analise de frequéncia sobre todas
as perguntas da base verdadeira, identificando as marcas e
modelos mais mencionados pelos usuarios. Um script de re-
conhecimento de padrdes foi empregado para extrair e padro-
nizar essas referéncias, permitindo contabilizar de forma con-
sistente os modelos citados. A partir desse levantamento, fo-
ram selecionados apenas os modelos que apresentavam pelo
menos trés ocorréncias na base, de modo a priorizar manuais
com maior relevancia pratica e reduzir o impacto de casos
isolados. Esse critério resultou na escolha de sete manuais,
representando os veiculos mais frequentemente discutidos no
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conjunto analisado. Uma correlagdo de marcas, modelos ¢ a
quantidade de apari¢des pode ser encontrada na Tabela 2

Marca Modelo  Ocorréncias
Volkswagen  Gol 11
Ford Ka 9
Fiat Uno 6
Chevrolet Onix 6
Ford Ecosport 5
Ford Fiesta 4
Ford Fusion 3

Tabela 2. Frequéncia de modelos automotivos presentes na base de
perguntas.

Apds a definicdo dos modelos, foi necessaria a obten-
¢do dos respectivos manuais técnicos. Para isso, optou-
se pela plataforma Manual do Proprietario (https://www.
manualcarro.com.br/), que disponibiliza manuais ofici-
ais organizados por marca, modelo e ano de fabricagdo. A
escolha dessa base se deve a sua abrangéncia, a atualizagdo
continua e a facilidade de acesso aos documentos originais,
fatores essenciais para garantir consisténcia e confiabilidade
na extrag@o dos trechos utilizados como contexto nos méto-
dos de recuperagio de informagao.

Apbs a conversdo dos manuais para texto continuo, foi rea-
lizada a segmentacdo do contetido em unidades menores com
o objetivo de possibilitar a geragdo de embeddings e poste-
rior indexagdo no mecanismo de recuperagdo. A segmenta-
¢do adotou uma abordagem baseada em fokens, permitindo
maior controle sobre o tamanho semantico dos trechos e res-
peitando os limites operacionais dos modelos utilizados.

A tokenizagdo foi realizada utilizando a biblioteca
tiktoken, empregando o codificador c1100k_base, com-
pativel com modelos da familia GPT que adotam o mesmo
esquema de tokenizagdo. Cada manual foi convertido em
uma sequéncia de tokens e, em seguida, dividido em chunks
de 500 tokens, valor escolhido por corresponder aproxima-
damente ao contetido tipico de uma pagina de manual auto-
motivo. Para preservar a continuidade semantica entre as ja-
nelas de texto, foi aplicada uma sobreposi¢do de 50 tokens
entre segmentos consecutivos.

Esse procedimento resultou em um conjunto estruturado
de trechos textuais padronizados, adequados a geragao de
embeddings e a recuperagdo posterior. A combinagdo entre
tamanho fixo, sobreposigdo controlada e tokenizagdo consis-
tente garantiu que informagdes importantes nao fossem frag-
mentadas de forma inadequada, mantendo a coeréncia neces-
saria para as consultas contextuais realizadas pelos modelos
avaliados.

5.5 Construciao da Base Vetorial

Para possibilitar a recuperagdo eficiente de trechos relevan-
tes, tanto de perguntas quanto de manuais automotivos, foi
construida uma base vetorial utilizando o ChromaDB. A ge-
racdo dos embeddings utilizados neste trabalho foi realizada
de forma padronizada em todas as etapas, empregando o mo-
delo text-embedding-3-small, disponibilizado pela OpenAl.
A escolha desse modelo se baseou em trés fatores principais:
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custo reduzido, desempenho consistente em benchmarks pl-
blicos e adequacao a tarefa de recuperacao semantica em do-
minios amplos.

Em avaliagdes independentes, modelos de embedding re-
centes da OpenAl demonstraram desempenho competitivo
em tarefas de busca semantica, classificagao textual e simi-
laridade, apresentando resultados expressivos em conjuntos
de avaliagdo como o MTEB (Massive Text Embedding Ben-
chmark) [Muennighoff et al., 2022]. Estudos recentes tam-
bém indicam que embeddings densos obtidos por técnicas
de aprendizado contrastivo tendem a apresentar maior ro-
bustez e generalizacdo, especialmente em cenarios com di-
versidade lexical e respostas heterogéneas [Reimers and Gu-
revych, 2019].

O text-embedding-3-small apresenta custo operacional sig-
nificativamente inferior ao de outras alternativas disponiveis
no mercado, o que foi determinante para sua adogao, conside-
rando o volume substancial de texto a ser processado, espe-
cialmente durante a tokenizagdo e vetoriza¢do dos manuais
automotivos. A auséncia de limitagdes rigidas de requisi¢des
simultdneas também permitiu a construgao eficiente de toda
a base vetorial, garantindo uniformidade e estabilidade nos
resultados das consultas posteriores.

Como as perguntas e respostas pertenciam a trés grupos
independentes, cada grupo recebeu sua propria colegdo no
ChromaDB, evitando interferéncias entre subconjuntos dis-
tintos. Essa separacdo garante que a recuperagdo de simila-
ridade dentro de cada grupo seja conduzida exclusivamente
com base nos elementos que o compdem, reduzindo qualquer
risco de viés derivado de instancias externas. Por outro lado,
0s manuais automotivos, por se tratarem de uma fonte esta-
tica e comum a todos os experimentos, foram armazenados
em uma Unica colecdo dedicada, independentemente das co-
lecdes de perguntas.

Os dados armazenados variaram conforme a fonte. Para
os manuais, foram indexados apenas os trechos segmentados
em chunks, enquanto, para as perguntas, foram armazenados
também metadados adicionais, incluindo a melhor resposta
associada e o rotulo de validade do par. Esses metadados
foram inseridos para permitir sua utilizagdo como contexto
direto na construgdo dos prompts nos métodos de recupera-
¢ao.

A recuperacao dos elementos mais semelhantes foi reali-
zada diretamente via fun¢do query de cada colegdo, permi-
tindo obter os trechos com maior similaridade para diferen-
tes valores de fop k. Essa consulta foi aplicada sistematica-
mente para top_k 1, 3 e 5, tanto para cole¢des de perguntas
quanto para a colecdo de manuais, assegurando comparabili-
dade entre todos os cendrios avaliados. Todas as etapas sub-
sequentes do experimento utilizaram exclusivamente essas
mesmas estruturas vetoriais, garantindo reprodutibilidade e
consisténcia ao longo de todas as execugdes.

5.6 Abordagens Avaliadas

Foram avaliadas trés abordagens distintas para a validagdo
automatica da relagdo pergunta/resposta: (i) classificagdo di-
reta em modo zero-shot, (ii) few-shot com base em perguntas
semelhantes e (iii) recuperacdo com base em trechos de ma-
nuais automotivos. Todas as abordagens utilizaram o mesmo
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formato de prompt e retornos binarios, garantindo compara-
bilidade entre os cenarios.

5.6.1 Zero-shot

Na abordagem zero-shot, o prompt consistiu unicamente na
pergunta, na resposta a ser avaliada e em uma instrucdo expli-
cita solicitando que o modelo informasse, de forma binaria,
se a resposta era valida ou ndo. A saida esperada era sempre
”Sim”ou "Nao”, sem justificativas adicionais. Esse formato
foi padronizado para todos os modelos avaliados e executado
com temperatura fixa, de modo a eliminar varia¢des decor-
rentes de aleatoriedade na geragéo.

A cada consulta, o resultado produzido pelo modelo era
comparado com o rétulo verdadeiro do par, armazenando-se
imediatamente se o0 modelo havia acertado ou ndo. Esse pro-
cedimento simplificou a etapa posterior de analise e calculo
de métricas.

5.6.2 few-shot baseado em Perguntas Semelhantes

Na abordagem de few-shot baseada em perguntas semelhan-
tes, foram utilizados os embeddings armazenados no Ch-
romaDB para identificar, para cada pergunta avaliada, os
itens semanticamente mais proximos pertencentes a0 mesmo
grupo de teste. Para cada valor de fop k 1,3 e 5, os trechos
mais similares foram recuperados e organizados como um
bloco de contexto adicional.

O prompt final apresentava ao modelo uma descrigdo do
contexto extraido, seguida da pergunta e da resposta a serem
avaliadas. A instrugdo explicitava a tarefa de verificar se a
resposta era valida a luz do contexto oferecido, com a exigén-
cia de que o modelo respondesse exclusivamente ”Sim”ou
”Nao”. Assim como no método zero-shot, a temperatura per-
maneceu fixa em todas as execu¢des. O resultado binario
era entdo registrado e comparado ao rétulo verdadeiro cor-
respondente.

5.6.3 RAG baseado em Manuais Automotivos

Na abordagem baseada em manuais automotivos, os trechos
recuperados correspondiam aos chunks textuais previamente
extraidos e segmentados a partir dos manuais técnicos dos fa-
bricantes. Para cada consulta, foram recuperados os segmen-
tos mais relevantes, segundo a similaridade vetorial, consi-
derando novamente os valores de fop_k 1, 3 ¢ 5. Todos os
trechos recuperados eram agrupados em um unico bloco con-
tinuo de texto, mantendo a ordem retornada pelo mecanismo
de busca.

O prompt empregado nessa abordagem apresentava o con-
texto como “Contexto extraido do manual”, seguido pela per-
gunta e pela resposta analisada. Assim como nos demais mé-
todos, 0 modelo era instruido a atuar como um avaliador téc-
nico automotivo, limitando sua saida a uma das duas respos-
tas possiveis: ”Sim”, se a resposta fosse valida para a per-
gunta apresentada, ou "Nao”, caso contrario. Nenhum limite
adicional de tokens foi necessario, pois os valores utilizados
estavam confortavelmente abaixo dos limites suportados pe-
las APIs.
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A saida do modelo era novamente armazenada para com-
paracdo direta com o rétulo verdadeiro, permitindo a avalia-
¢a0 detalhada do impacto do contexto técnico dos manuais
nos diferentes cenarios testados.

5.6.4 Configuracio dos Modelos e Parimetros

Todos os métodos descritos anteriormente foram executados
com dois modelos de linguagem de grande porte: o GPT-4o-
mini, disponibilizado pela OpenAl, e o Gemini-2.5-flash-lite,
disponibilizado pela Google. Ambos os modelos foram em-
pregados de forma consistente em todos os cendrios avalia-
dos, permitindo comparagdes diretas entre as arquiteturas.

A temperatura foi mantida constante em todas as chama-
das, assegurando determinismo e evitando variacdes decor-
rentes de amostragem estocastica. Os modelos foram instru-
idos a responder exclusivamente com uma das duas saidas
possiveis: ”Sim”, se a resposta analisada fosse considerada

o

valida para a pergunta apresentada, ou "Nao”, caso contrario.
Nenhuma justificativa textual foi permitida.

O mesmo formato de prompt foi adotado em todos os mé-
todos, variando apenas a presenca ou auséncia de blocos de
contexto, provenientes de perguntas semelhantes ou de tre-
chos de manuais automotivos. Apds cada inferéncia, o resul-
tado binario produzido pelo modelo era imediatamente com-
parado ao rétulo verdadeiro correspondente e armazenado,
facilitando o célculo das métricas adotadas ao longo do es-
tudo.

5.7 Métricas de Avaliaciao

A avaliag@o do desempenho dos métodos propostos foi reali-
zada por meio de métricas derivadas da matriz de confuséo,
composta por quatro componentes fundamentais: verdadei-
ros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros negati-
vos (TN) e falsos negativos (FN).

A acurécia foi utilizada como medida geral de desempe-
nho, representando a propor¢do total de classificagdes cor-
retas entre todas as instancias avaliadas. A precisdo quanti-
ficou a propor¢do de predi¢des positivas que eram, de fato,
positivas, refletindo a capacidade do modelo de evitar clas-
sificagdes incorretas como validas. O recall, ou sensibili-
dade, mensurou a capacidade do modelo de identificar corre-
tamente as respostas validas presentes na base. Ja o F1-score,
definido como a média harmoénica entre precisdo e recall, for-
neceu uma medida equilibrada entre ambos, sendo especial-
mente relevante em cenarios nos quais erros falso-positivos e
falso-negativos possuem impacto semelhante. As defini¢des
dessas métricas seguem a formulagdo classica apresentada
em Manning et al. [2008].

Além das métricas pontuais, foram calculados intervalos
de confianca para quantificar a incerteza associada aos re-
sultados. Para métricas expressas como proporg¢des diretas,
tais como acuracia, precisdo e recall, foi aplicado o intervalo
de confianga de Wilson, que apresenta maior estabilidade do
que o intervalo normal-padrdo em amostras de tamanho mo-
derado.
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5.8 Pipeline Geral dos Experimentos

A execugdo dos experimentos seguiu uma sequéncia orga-
nizada de etapas, responsavel por integrar a recuperagdo de
contexto, a avaliagdo pelos modelos ¢ o calculo das métri-
cas finais. Inicialmente, cada um dos trés grupos de teste
independentes era carregado individualmente. Em seguida,
o método de avaliagdo selecionado, zero-shot foi executado
sem o fornecimento de contextos. Para os experimentos com
contexto, tanto de perguntas quanto de respostas, foi execu-
tada a recuperag@o do contexto baseando-se no niimero de
top_k da rodada em questdo .Apos a defini¢ao do contexto, o
prompt correspondente era construido e enviado ao modelo
selecionado, mantendo-se os mesmos parametros em todas
as execucgoes.

Para todos os testes, a resposta binaria produzida (’Sim”ou
”Nao”) era imediatamente registrada e comparada ao rotulo
verdadeiro associado ao par pergunta/resposta.

Esse pipeline unificado assegurou consisténcia entre os
métodos, facilitando a comparag@o entre modelos e entre di-
ferentes configuragdes de recuperag@o de contexto.

5.9 Consideragoes Finais

O conjunto de procedimentos descrito nesta se¢do estabelece
uma estrutura experimental completa e reprodutivel para a
avaliagdo dos modelos de linguagem em diferentes cenarios
testados. Desde a coleta e curadoria dos dados, passando
pela construcdo da base de dados e pela segmentacdo e inde-
xacdo dos manuais, até a definicdo dos métodos avaliados e
das métricas estatisticas empregadas, todas as etapas foram
cuidadosamente projetadas para garantir consisténcia, con-
trole experimental e comparabilidade entre as abordagens.
Com esse pipeline consolidado, torna-se possivel analisar, de
forma sistematica, o impacto da recuperacao de contexto e o
comportamento dos modelos em multiplos cenarios de vali-
dag@o, cujos resultados sdo apresentados na proxima segao.

6 Resultados

Esta se¢do apresenta o desempenho dos modelos nos trés ce-
narios experimentais avaliados: zero-shot, few-shot de per-
guntas semelhantes e RAG-Manuais. Os valores reportados
correspondem a média das métricas obtidas nos trés folds in-
dependentes de teste, acompanhados de seus respectivos in-
tervalos de confianga de 95%, separados por modelos e top_k
contextos fornecidos a cada abordagem.

O desempenho inferior observado no cenario zero-shot re-
flete a auséncia de contexto externo, conforme discutido na
fundamentagdo teorica. Conforme apresentado na Tabela 3,
0 GPT obteve F1 médio de aproximadamente 45,85 % =+ 5,02
pontos percentuais, evidenciando alta variabilidade entre os
grupos avaliados. O Gemini apresentou desempenho simi-
lar, com F1 médio de 42,85 % =+ 1,35 p.p., mostrando menor
oscilagdo entre grupos, porém desempenho igualmente limi-
tado quando comparado as abordagens que incorporam con-
texto externo. Esses resultados reforgam a limitagdo dos mo-
delos ao dependerem exclusivamente de seu conhecimento
interno, especialmente em um dominio técnico como o auto-
motivo, em que a validade de uma resposta frequentemente
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exige referéncia a procedimentos especificos ou informagdes
normativas.

Modelo Precisao Recall F1
GPT 69.58 =795 33.73 +£4.88 45.85+5.02
Gemini 47.52 +£1.47 39.02+1.38 42.85+1.35

Tabela 3. Desempenho no cendrio Zero-shot

A introducdo de contexto por meio do few-shot de per-
guntas semanticamente semelhantes elevou o desempenho
de ambos os modelos, conforme apresentado na Tabela 4. No
caso do GPT, o melhor resultado foi obtido com k£ = 3, com
F1 médio de 54,08% + 1,37. Parak = 1 ¢ k = 5, os valores
foram, respectivamente, 49,91% + 0,44 € 51,12% + 1,24. O
modelo Gemini apresentou comportamento semelhante, al-
cangando seu melhor desempenho também em k£ = 3, com
F1 médio de 51,10% + 0,80. Para k = 1 ¢ k = 5, os valo-
res observados foram 46,66% =+ 0,34 € 47,51% =+ 0,55. Es-
ses resultados demonstram que, embora o ganho em relacdo
ao cendrio zero-shot seja consistente, o impacto da quanti-
dade de contextos recuperados apresenta variagdo moderada,
sugerindo sensibilidade ao tipo e a relevancia das perguntas
similares retornadas pelo mecanismo de busca semantica.

O melhor desempenho foi obtido com o uso de trechos
de manuais automotivos, conforme apresentado na Tabela 5.
Esse tipo de contexto fornece ao modelo informacgdes técni-
cas precisas ¢ alinhadas a documentagao oficial dos fabrican-
tes, reduzindo ambiguidades e aprimorando a capacidade de
verificar a validade das respostas. No caso do GPT, o F1
elevou-se de aproximadamente 70,64% para 73,51% quando
o numero de itens recuperados passoude k = 1 para k = 3,
representando um ganho relativo de cerca de 4%. Ao aumen-
tar para k = 5, o F1 manteve-se estavel em 73,42%, configu-
rando um ganho total proximo de 4% em relagio ao cenario
inicial.

O Gemini apresentou desempenho inferior ao GPT em to-
dos os cenarios, iniciando com F1 de 61,30% para k = 1
e alcangando 65,11% em k = 3, o que corresponde a um
aumento relativo de aproximadamente 6%. Para k = 5, en-
tretanto, o desempenho caiu para 63,43%, reduzindo o ganho
acumulado para cerca de 3% em comparagdo com o cenario
de k= 1.

Esses resultados evidenciam que a inclusdo de documen-
tagdo técnica ¢ substancialmente mais eficaz do que o uso
de exemplos extraidos do proprio forum. Isto possivelmente
se deve ao carater normativo e detalhado dos manuais, que
orientam o modelo com informagdes corretas e diretamente
relacionadas ao funcionamento dos sistemas automotivos.

Além do desempenho dos modelos, foi realizada também
uma avaliagdo do custo operacional associado a cada aborda-
gem, considerando o volume total de tokens processados nos
experimentos. Cada método foi aplicado ao mesmo conjunto
de 492 amostras, composto por pares pergunta—resposta ava-
liados com ou sem a adi¢do de contexto, garantindo compa-
rabilidade direta entre os cenarios. A Tabela 6 apresenta os
valores médios de consumo de tokens por método, bem como
o custo estimado com base nas tarifas publicas de uso das
APIs do GPT-40-mini e do Gemini 2.5-flash-lite ($0,15 por
milhdo de fokens para ambos os modelos).

Observa-se que o método zero-shot apresenta o menor
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Modelo top_k Precisao Recall F1

GPT 1 6941 +£4.73 39.06£193 49911044
GPT 3 79.58 £10.69 41.19+£1.86 54.08 & 1.37
GPT 5 67.83 £1.22 41.06 £2.01 51.12+1.24
Gemini 1 5743 £0.64 39.29+£0.27 46.66+0.34
Gemini 3 60.86 £ 0.58 44.04 £0.96 51.10+0.80
Gemini 5 55.87£096 4133£096 47.51+£0.55

Tabela 4. Desempenho no cendrio Few-shot para diferentes valores de top_k

Modelo top_k Precisao Recall F1

GPT 1 87.14 £ 544 59.62+4.72 70.64 £1.98
GPT 3 89.95 +3.39 62.26+3.49 73.51£1.37
GPT 5 8545 £ 1.88 6436 +0.26 73.42+£0.76
Gemini 1 87.96 £5.19 47.16 +£3.01 61.30 £ 1.59
Gemini 3 89.84 £3.33 51.09+ 133 65.11+1.04
Gemini 5 85.18 £ 1.42 50.54 +0.70 63.43 £0.40

Vogt, R.E.; Bianco, G.D.

Tabela 5. Desempenho no cenario RAG-Manuais para diferentes valores de top_k

custo entre todas as abordagens, uma vez que utiliza unica-
mente o par pergunta—resposta, sem qualquer adi¢@o de con-
texto. O consumo cresce gradualmente nas variantes de few-
shot, devido ao aumento proporcional do tamanho do con-
texto de entrada conforme o valor de fop k. Nas abordagens
baseadas em manuais técnicos, 0os custos sdo mais elevados,
especialmente nos cenarios com maiores valores de fop k,
o que reflete diretamente o tamanho substancial dos trechos
provenientes dos manuais.

Apesar do custo mais elevado, o RAG-Manuais apresen-
tou o melhor desempenho entre todos os métodos, o que in-
dica um potencial equilibrio entre custo e beneficio. Esse
resultado refor¢a que, embora consumir mais tokens impli-
que maior custo financeiro, a utilizacdo de documentagdo
técnica resulta em ganhos expressivos de desempenho que
podem justificar a despesa adicional, especialmente em sis-
temas que priorizam precisdo e confiabilidade na validagao
de respostas técnicas.

Esses resultados sugerem que, embora exista uma correla-
¢do direta entre a quantidade de contexto e o custo computaci-
onal, o ganho de desempenho obtido com o uso de documen-
tagdo técnica formal pode compensar o aumento de gasto,
dependendo do cendrio de aplicacdo. Em ambientes de vali-
dacdo automatica em larga escala, a escolha entre custo e pre-
cisdo deve considerar o grau de confiabilidade esperado pelo
sistema e o impacto potencial de erros na tomada de decisao.
Diante desse conjunto de evidéncias, a se¢do seguinte dis-
cute de forma integrada os efeitos observados, interpretando
as diferengas entre abordagens e modelos a luz das métricas
e intervalos de confianca obtidos.

7 Discussao

A discussdo a seguir analisa os resultados obtidos a luz das
diferentes abordagens avaliadas, considerando o impacto da
recuperagdo de contexto, o tipo de fonte utilizada e as dife-
rencas observadas entre os modelos.

A andlise comparativa entre os trés métodos evidencia
uma progressao consistente no desempenho dos modelos, o
que também se reflete nas métricas consolidadas e nos inter-

valos de confianca. O cenario zero-shot apresenta os meno-
res valores de F1 e a maior variabilidade, refletindo a limita-
¢do dos modelos ao operarem sem qualquer apoio contextual.
Nesse caso, ambos os modelos exibem desempenho substan-
cialmente inferior, com destaque para a maior incerteza ob-
servada no GPT, cujo intervalo de confianga ¢ mais amplo.

A introducdo de exemplos de perguntas semanticamente
semelhantes, por meio do método few-shot, resulta em um
avango moderado em precisdo ¢ F1, indicando que a recupe-
racdo de informagdes desempenha papel relevante na tarefa
de validag@o. Essa abordagem reduz ambiguidades ao expor
o modelo a casos relacionados, mas permanece limitada pela
propria natureza das discussdes humanas presentes no forum,
que podem incluir respostas incompletas, imprecisas ou am-
biguas. Essa caracteristica explica a estabilidade intermedi-
aria observada nos intervalos de confianga e o desempenho
inferior em comparagdo ao uso de documentagao técnica.

O maior ganho ¢é observado no método RAG-Manuais, no
qual a recuperacdo de trechos provenientes de manuais au-
tomotivos fornece suporte substancialmente mais preciso e
confiavel. A presenca de documentagdo estruturada e for-
malmente validada aumenta de maneira significativa o recall
e reduz o desvio entre grupos, resultando em métricas supe-
riores e intervalos de confianga mais estreitos. Esses acha-
dos refor¢am a hipotese de que contextos técnicos normati-
vos oferecem suporte mais robusto para a verificagdo auto-
matica, diferentemente do conteudo heterogéneo recuperado
de discussdes entre usuarios. Esse comportamento também
esta alinhado a literatura, que aponta beneficios semelhantes
ao integrar LLMs com documentacdo técnica especializada,
como discutido em Medeiros et al. [2023].

Além disso, observa-se que o GPT supera o Gemini em
todos os cenarios avaliados. A diferenga € especialmente
evidente no método RAG-Manuais, em que o GPT atinge va-
lores de F1 acima de 70%, enquanto o Gemini permanece
proximo de 63%. A baixa sobreposicdo entre os intervalos
indica que essa diferenca ndo ¢ atribuida apenas a variagao
amostral, mas representa uma vantagem consistente do GPT
na tarefa proposta.

Por outro lado, as diferengas observadas entre os métodos
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Método Tokens Totais Tokens Médios Custo (USS)
Zero-shot 95612 194,33 0.0143
Few-shot (k=1) 152463 309,88 0.0229
Few-shot (k=3) 270945 550,70 0.0406
Few-shot (k=5) 392470 797,70 0.0589
RAG-Manuais (k=1) 348198 707,72 0.0522
RAG-Manuais (k=3) 850538 1728,74 0.1276
RAG-Manuais (k=5) 1352895 2749,79 0.2029

Tabela 6. Consumo total de fokens e custo estimado por abordagem (tarifa de $0,15 por milhdo de tokens).

nao se limitam as métricas finais, mas também a natureza
das respostas produzidas. No cenario zero-shot, parte do de-
sempenho inferior parece decorrer de vieses intrinsecos dos
modelos, que tendem a gerar respostas linguisticamente plau-
siveis mesmo quando incorretas, sobretudo na auséncia de
um contexto técnico adequado [Brown et al., 2020]. Esse fe-
ndmeno ajuda a explicar a forte variabilidade observada nos
resultados.

Embora os achados sejam consistentes, algumas limita-
¢oes devem ser consideradas. O nimero reduzido de gru-
pos utilizados para estimar os intervalos de confianga limita
a robustez estatistica das estimativas, ainda que permita uma
comparag¢do inicial confidvel entre abordagens. Adicional-
mente, 0 método few-shot depende da qualidade das respos-
tas humanas presentes no forum, o que introduz ruido seméan-
tico e pode comprometer o contexto recuperado.

Outro ponto diz respeito aos modelos avaliados, que repre-
sentam versodes especificas das arquiteturas GPT e Gemini;
versdes mais recentes podem exibir comportamentos distin-
tos. Por fim, o escopo deste estudo esta restrito ao dominio
automotivo e ao conjunto de manuais disponiveis, o que pode
limitar a generalizagao dos resultados para outros setores téc-
nicos. Ainda assim, os achados fornecem evidéncias claras
sobre o papel decisivo do suporte contextual estruturado na
melhoria do desempenho dos modelos de linguagem.

8 Conclusao

Este estudo avaliou a capacidade de modelos de linguagem
de validar respostas técnicas automotivas por meio de trés
abordagens distintas: zero-shot, few-shot ¢ RAG-Manuais.
Os resultados demonstraram que a recuperagdo de contexto
exerce papel decisivo no desempenho, com destaque para a
abordagem baseada em manuais, que apresentou os maiores
valores de Fl-score ¢ intervalos de confianga mais estreitos.
Esses achados reforgam que, em dominios altamente técni-
cos, 0 acesso a documentagdo especializada ¢ mais determi-
nante do que o conhecimento interno do modelo.

A comparagdo entre modelos revelou diferengas consisten-
tes, porém, ambos se beneficiaram das estratégias de RAG,
indicando que a limitagdo principal ndo estd no modelo em
si, mas na disponibilidade e qualidade do contexto fornecido.
Assim, o trabalho evidencia o potencial dos LLMs como fer-
ramentas de apoio a verificagdo técnica, desde que operem
em integragdo com fontes externas confiaveis.

Em conjunto, os resultados confirmam a viabilidade da
metodologia proposta e apontam para aplicagdes reais em
suporte técnico, triagem de respostas e sistemas de auxilio

ao diagnostico. A investigagdo abre caminho para aprimora-
mentos futuros, incluindo ampliagdo das bases documentais,
novos mecanismos de recuperagdo e avaliagdo em cenarios
mais complexos.

Embora os resultados demonstrem a viabilidade da aborda-
gem proposta, diversos aprimoramentos podem ser explora-
dos em estudos posteriores. Entre as possibilidades, destaca-
se a avaliagdo de modelos mais recentes e de maior capaci-
dade, bem como a investigacdo de métodos alternativos de re-
cuperagao, incluindo técnicas baseadas em similaridade mul-
tidimensional ou re-ranking supervisionado, estratégia que
tem demonstrado ganhos substanciais na qualidade da recu-
peragdo em diferentes dominios [Nogueira and Cho, 2019].
Outra direg¢@o promissora envolve a experimentagdo com di-
ferentes estratégias de segmentagdo ¢ de representagdo dos
manuais, avaliando seu impacto direto na precisao dos mo-
delos. Adicionalmente, a criacdo de um conjunto anotado
maior ¢ mais diversificado pode reduzir a variabilidade entre
grupos e permitir andlises estatisticas mais robustas. Por fim,
uma extensao natural deste trabalho seria o desenvolvimento
de um sistema aplicado, capaz de auxiliar profissionais da
area automotiva na validag@o de respostas em tempo real.
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