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RESUMO

Introdugao: Sistemas de Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG) enviam
documentos recuperados dentro do prompt a cada requisicao, o que eleva o custo por
consulta e a laténcia de resposta. A forma como esses documentos sdo preparados e
recuperados antes da indexacdo é uma variavel de projeto ainda pouco quantificada na
literatura. Objetivo: Comparar, em benchmark experimental controlado, o efeito do
fatiamento linear (Naive RAG), da segmentacao por hierarquia Markdown (Structured
RAG) e da recuperacao hierarquica parent-child (Hierarchical RAG) sobre a qualidade
da recuperacao, a qualidade da resposta, a laténcia de processamento e o consumo de
tokens. Descricao detalhada: Foram submetidas 180 questoes do benchmark HotpotQA
aos trés cenarios, em trés repeticoes técnicas pareadas, totalizando 1.620 execugoes em
estacao local dedicada equipada com GPU de 8 GB. Mantiveram-se constantes o modelo
gerador Llama 3.1 8B (quantizado em 4 bits), o modelo de vetorizagao (nomic-embed-text),
o banco vetorial (ChromaDB) e o conjunto de perguntas. A laténcia foi decomposta
em busca vetorial, processamento do prompt (prefill) e decodificagdo autorregressiva.
A qualidade das respostas foi mensurada por métricas lexicais e por protocolo cego
de julgamento com trés avaliadores independentes (um juiz humano de referéncia e
dois modelos de fronteira de fornecedores distintos), cuja concordancia inter-avaliador
atingiu ICC(3,3) de 0,9833. Os contrastes empiricos foram estimados por inferéncia
bayesiana pareada (Student-¢ e regressao logistica), associados a Regioes de Equivaléncia
Pratica (ROPE) declaradas a priori. ConsideragGes finais: As estratégias estruturadas
reduziram a laténcia total de 8,40 s para cerca de 6,30 s (reducao de 25%) e o volume
de tokens de entrada em 33,3%, ambas com probabilidade posterior de 100%. Para o
Hierarchical RAG, nao foi detectada diferenca de qualidade seméantica em relagdo ao
controle, mas a incerteza das estimativas nao permite afirmar equivaléncia pratica estrita.
O Structured RAG apresentou resultados inferiores nas métricas descritivas, com evidéncia
de reducao em F1. Os resultados comprovam que expressivos ganhos de eficiéncia de enge-

nharia podem ser viabilizados sem deteccao de perda de qualidade no ambiente investigado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Processamento de Linguagem Natural. Geragao

Aumentada por Recuperagao. Engenharia de Dados Documentais. Benchmarking.



ABSTRACT

Introduction: Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems inject retrieved external
documents into the prompt at each request, increasing inference latency and operational
cost. How documents are structured and retrieved prior to generation remains a
design variable scarcely quantified in the empirical literature. Objective: To compare,
under a controlled experimental benchmark, the effect of linear fixed-size chunking
(Naive RAG), Markdown structural hierarchy segmentation (Structured RAG), and
parent-child hierarchical retrieval (Hierarchical RAG) on retrieval efficacy, generation
quality, hardware latency, and token consumption. Detailed description: A total of
180 HotpotQA questions were evaluated across all three architectures over three paired
technical repetitions, totaling 1,620 inference runs on a dedicated local workstation
equipped with an 8 GB GPU. The local generator model (Llama 3.1 8B, 4-bit quantized),
the embedding model (nomic-embed-text), the vector database (ChromaDB), and the
question set were strictly held constant. End-to-end latency was decomposed into
vector search, prompt processing (prefill), and autoregressive token decoding. Answer
quality was measured using lexical metrics and a triple-blind evaluation protocol with
three independent judges (a human reference auditor and two frontier LLMs from
distinct providers), achieving an inter-rater reliability ICC(3,3) of 0.9833. Contrasts
were estimated via paired Bayesian inference (Student-t and logistic regressions) with
Regions of Practical Equivalence (ROPE) specified a priori. Final considerations:
Structured architectures reduced total latency from 8.40 s to approximately 6.30 s (a 25%
speedup) and input prompt tokens by 33.3%, both with a posterior probability of 100%.
For Hierarchical RAG, no statistically significant quality difference was detected relative
to the control, though posterior uncertainty precludes asserting strict practical equiva-
lence. Structured RAG exhibited inferior descriptive metrics, with marked reductions
in lexical F1. Findings demonstrate that substantial hardware and volumetric effi-

ciency gains can be achieved without observable degradation in generative semantic fidelity.

Keywords: Artificial Intelligence. Natural Language Processing. Retrieval-Augmented

Generation. Document Data Engineering. Benchmarking.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A convergéncia recente do Processamento de Linguagem Natural em torno de
Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models, LLMs) consolidou o
uso de arquiteturas neurais autorregressivas baseadas em autoatengdo (VASWANI et al.,
2017; BROWN et al., 2020). Apesar da capacidade desses modelos em tarefas complexas,
sua aplicacao em sistemas de software enfrenta limitagoes proprias do conhecimento
paramétrico, em especial a alucinacao factual (JI et al., 2023; HUANG et al., 2023) e a

defasagem temporal decorrente da estaticidade dos pesos apds o pré-treinamento.

Para contornar a dependéncia exclusiva da memoéria paramétrica, estabeleceu-se o
paradigma de Geragdo Aumentada por Recuperacao (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) (LEWIS et al., 2020). Essa abordagem desacopla o modelo gerador da base de
conhecimento e injeta fragmentos de documentos externos diretamente no prompt a
cada requisicdo, ancorando as respostas em evidéncias factuais sem a necessidade de

re-treinamento ou ajuste fino (fine-tuning).

A operacao de sistemas RAG em ambientes de producao, contudo, introduz desafios

praticos de engenharia de software e infraestrutura computacional:

1. A sobrecarga durante o processamento do prompt (prefill) na Unidade de Processa-
mento Grafico (GPU), etapa em que a ingestao de extensos volumes contextuais, o
célculo das matrizes de autoatencao e a alocagdo do cache de chaves e valores (KV
cache) concentram o gargalo temporal da inferéncia (DAO et al., 2022; KWON et
al., 2023);

2. O custo operacional recorrente gerado pelo envio sistematico de fragmentos textuais
redundantes, encarecendo consultas em servigos tarifados por volume de entrada ou
saturando a memoria de video (VRAM) disponivel em estacoes de trabalho locais
(BALAGUER et al., 2024);

3. A degradacao na geragao de respostas induzida pela dispersdo atencional (Lost in
the Middle), decorrente de estratégias de fatiamento linear cego (Naive RAG) que
rompem a sintaxe de paragrafos, listas e tabelas, diluindo as evidéncias tuteis ao

longo de passagens extensas e ruidosas (LIU et al., 2024).

Em ambientes produtivos, a viabilidade de sistemas RAG depende tanto da fideli-

dade das respostas quanto de limites rigidos de laténcia e custo computacional. Trabalhos
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recentes tém priorizado arquiteturas de alta complexidade, como sistemas baseados em
grafos de conhecimento (Graph RAG) (EDGE et al., 2024) ou agentes com busca recursiva
(GAO et al., 2023). Essas abordagens, no entanto, introduzem sobrecargas expressivas de
indexagao assincrona e processamento. Em contrapartida, o impacto de intervencoes mais

simples na etapa de preparacao do corpus permanece pouco quantificado na literatura.

Avaliar o fatiamento pré-indexacao por meio de conversores de layout, como o
Docling (AUER et al., 2024), e de mecanismos de busca hierdrquica em dois niveis
(mantendo fixos o hardware, o modelo gerador e o modelo de vetorizagio), permite medir
diretamente os compromissos entre tempo de execucao em GPU, consumo de tokens
e qualidade da resposta. Reduzir o volume de contexto enviado ao gerador diminui a
ocupacao de meméria de video e viabiliza a execucao estavel de pipelines RAG mesmo em

maquinas locais com recursos limitados.

1.1 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar comparativamente, por meio de um benchmark experimental quantitativo e
controlado, o impacto de trés estratégias de preparacao e recuperagao do corpus (Naive
RAG, Structured RAG e Hierarchical RAG) sobre a eficicia de recuperagao, a qualidade
das respostas, a laténcia computacional e o consumo de tokens, mantendo estritamente
constantes o modelo gerador local (Llama 3.1 8B quantizado em quatro bits), o modelo de

vetorizagao (nomic-embed-text), o banco vetorial (ChromaDB) e o conjunto de consultas.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Extrair e auditar 180 questoes enciclopédicas de raciocinio multi-hop a partir do
benchmark HotpotQA, distribuidas uniformemente entre os estratos nativos de

complexidade (60 faceis, 60 médias e 60 dificeis);

2. Construir e congelar historicamente a base de conhecimento com 1.780 artigos
integrais da Wikipédia indexados antes da data de corte do conjunto de dados
(01/10/2017), gerando representagdes paralelas em texto plano (Grupo 1) e em

Markdown hierarquico via Docling (Grupos 2 e 3);

3. Implementar o ambiente experimental em colegoes estanques no ChromaDB, isolando
o fatiamento linear em blocos de 512 tokens (Grupo 1), a segmentagao delimitada
por se¢oes (Grupo 2) e o mecanismo hierdrquico de busca em nés-filho de 128 tokens

com resgate deterministico de segoes-pai completas e deduplicagdo (Grupo 3);



1.2

Executar 1.620 ensaios de inferéncia pareados e serializados sob regime de concor-
réncia unitaria (180 questoes X 3 estratégias x 3 repetigoes técnicas), registrando a
telemetria térmica da GPU e a laténcia decomposta em busca vetorial, processamento

do prompt (prefill) e decodificacao autorregressiva,

Submeter as 540 respostas tinicas a protocolo de avaliagao cega tripartite (composto
por auditoria humana de referéncia e pelos modelos GPT-5 e Gemini 3.7 Pro),
mensurando a consisténcia das notas por meio do Coeficiente de Correlagao Intraclasse
1CC(3,3);

Estimar os contrastes pareados entre as arquiteturas por meio de modelagem bayesi-
ana robusta e logistica, determinando intervalos de mais alta densidade posterior
(HDI 95%), probabilidades de superioridade e aderéncia a Regides de Equivaléncia
Prética (ROPE) declaradas a priori.

QUESTAO DE PESQUISA E HIPOTESES DE TRABALHO

A investigacao orienta-se pela seguinte questao central:

Sob condigdes estritamente controladas de modelo gerador local (Llama 3.1
8B Q4_K_M), modelo de vetorizacao (nomic-embed-text), banco vetorial (Chro-
maDB) e conjunto de consultas (HotpotQA, N = 180), qual é o impacto de
trés estratégias de preparacao e recuperagao do corpus (Naive RAG, Structured
RAG e Hierarchical RAG) sobre a eficdcia de recuperagao, a qualidade das

respostas, a laténcia computacional e o consumo de tokens?

Com base na premissa de que a preservacao da estrutura sintatica e a granulari-

dade do particionamento influenciam a densidade informacional do contexto recuperado,

foram formuladas oito hipoteses experimentais direcionadas, comparando as abordagens

estruturadas ao grupo de controle linear (Naive RAG, G1):

o H; (Eficdcia de recuperagao de evidéncias): a segmentagido por se¢oes no Structured

RAG (Hi,) e a recuperagao em dois niveis no Hierarchical RAG (Hip) aumentam a

taxa de resgate dos fatos de suporte oficiais (Recall@20) em relagao ao Naive RAG;

o H, (Qualidade gerativa da resposta): o Structured RAG (Hs,) e o Hierarchical RAG

(Hg,) aumentam a acurdcia semantica das respostas geradas pelo modelo frente ao

Naive RAG, conforme avaliagdo do painel cego de juizes;

o Hj (Laténcia computacional de execugdo): o Structured RAG (Hs,) e o Hierarchical

RAG (Hjp) reduzem o tempo total de resposta de ponta a ponta em rela¢ao ao Naive
RAG;



o H, (Carga de contexto e consumo de tokens): o Structured RAG (Hy,) e o Hierarchical
RAG (Hy,) reduzem o volume de tokens de entrada injetados no modelo gerador em

relagdo ao Naive RAG.

Os critérios de decisao apoiam-se na combinacao do Intervalo de Mais Alta Densidade
Posterior a 95% (HDI 95%) com Regioes de Equivaléncia Pratica (ROPE) declaradas a
priori para as variaveis continuas, e na probabilidade a posteriori de superioridade para

as métricas sem faixa prévia.

1.3 CONTRIBUICOES E ORGANIZACAO DA MONOGRA-
FIA

As principais contribuigbes deste estudo para a Engenharia de Software e o Proces-

samento de Linguagem Natural compreendem:

« Decomposicao e quantificacao dos fatores de laténcia em sistemas RAG: demonstragao
empirica de que a economia temporal proporcionada pelas arquiteturas estruturadas
decorre integralmente do alivio na fase de processamento do prompt (prefill) na GPU
(3,75 s no Hierarchical RAG contra 5,89 s no Naive RAG), mantendo-se equivalentes

os tempos de busca vetorial em grafo e de decodificagao autorregressiva;

o Eficiéncia volumétrica de tokens sem degradacao de resposta: evidenciacao de que a
recuperagao hierarquica em dois niveis (parent-child) reduz em 33,3% o consumo de
tokens de entrada frente ao particionamento linear (5.082 contra 7.621 tokens), sem
diferenga estatisticamente demonstravel na qualidade gerativa final (16,67% contra

14,44% em acuracia seméantica e Fj-score equivalente de 0,1458 contra 0,1399);

o Preservacao da integridade sintatica e mitigacao de perdas por saturagao de contexto:
comprovacao de que o resgate de segoes-pai completas com deduplicagao elimina
a fragmentagdo textual imposta por politicas gulosas de empacotamento (greedy
packing), registrando zero corte parcial ou descarte de blocos, em contraste com a

média de 2,15 blocos parciais e 1,42 blocos descartados por consulta observada no

Naive RAG,

« Pipeline experimental aberto, padronizado e auditavel: disponibilizacao piblica do
arcabouco metodologico integral, abrangendo os scripts de automagao do benchmark,
as colecOes vetoriais, os registros relacionais em SQLite, as trilhas de telemetria

térmica da GPU e as matrizes do protocolo cego de triangulacao inter-avaliadores.

O trabalho organiza-se em cinco capitulos. O Capitulo 1 introduz o problema de

pesquisa, a justificativa técnica, os objetivos delimitados e as hipdteses experimentais
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avaliadas. O Capitulo 2 revisa a fundamentacao tedrica pertinente, abrangendo arquiteturas
neurais autorregressivas, mecanismos de autoatencao, o paradigma RAG, engenharia de

layout documental e protocolos de validagao semantica baseados em painéis de juizes.

O Capitulo 3 detalha a metodologia experimental: descreve a infraestrutura de
hardware dedicada, o protocolo de congelamento histérico do corpus, as particularidades
de implementagao das trés estratégias avaliadas, as rotinas de telemetria e o desenho
do julgamento cego tripartite. O Capitulo 4 expoe a andlise dos resultados empiricos,
examinando os contrastes de laténcia computacional, o consumo de tokens, a dinamica de
empacotamento, a eficacia de recuperagdo e a modelagem inferencial bayesiana da acuracia
semantica. Por fim, o Capitulo 5 valida formalmente as hipdteses de pesquisa, discute as
contribuigoes para a engenharia de sistemas de software, pondera as ameagas a validade e

indica dire¢des para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece o arcabouco conceitual e formal necessario para compreen-
sao do experimento e interpretacao de seus resultados. A discussao estrutura-se a partir dos
principios operacionais dos Modelos de Linguagem de Grande Porte e da fisica de execugao
da autoatencao, estendendo-se a formulacao do paradigma de Geragao Aumentada por
Recuperagao (RAG). Em seguida, abordam-se as estratégias de engenharia de layout
documental, os mecanismos de indexacao vetorial aproximada em grafos e as restrigoes
cognitivas associadas ao raciocinio multi-hop sob contextos extensos. O capitulo encerra-se
com a fundamentagdo dos protocolos de avaliagdo semantica por painel de juizes e dos

métodos de inferéncia bayesiana adotados na andlise estatistica dos dados.

2.1 MODELOS NEURAIS AUTORREGRESSIVOS E DINA-
MICA DE ATENCAO

A arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017) baseia-se em mecanismos de
atencao para mapear dependéncias estatisticas entre tokens sem recorrer a estruturas
de recorréncia temporal ou convolugoes. Em modelos autorregressivos, a distribuicao de
probabilidade do proximo elemento da sequéncia é condicionada unicamente aos tokens

antecedentes.

No mecanismo de autoatencao por produto escalar escalonado (Scaled Dot-Product
Attention), a sequéncia de entrada de comprimento N é projetada linearmente nas matrizes
de consultas Q € RV*%  chaves K € RY*% e valores V € RY¥*% onde d; denota a
dimensionalidade do subespago vetorial. A matriz de afinidade atencional e a representacao

de saida sao obtidas analiticamente por:

Attention(Q, K, V') = softmax <QKT> V, (2.1)

Vi
em que o produto QK7 estabelece uma matriz de compatibilidade de dimensdao N x N,
resultando em uma complexidade assintética temporal e espacial quadratica O(N?) em
relagdo a extensao do contexto processado. A atengao em miultiplas cabegas (Multi-Head
Attention) estende esse calculo ao particionar as representagdes em h projegoes lineares

independentes, viabilizando o aprendizado conjunto de correlagoes em distintos subespagos
latentes (VASWANI et al., 2017).
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Em nivel de infraestrutura computacional, o ciclo de inferéncia desses modelos

divide-se em duas fases fisicas com regimes operacionais distintos (DAO et al., 2022;

KWON et al., 2023; POPE et al., 2023):

1. Processamento do prompt (prefill): todos os tokens do contexto de entrada sao
computados em paralelo na Unidade de Processamento Grafico (GPU). Esta etapa
¢ caracterizada por operagoes de multiplicagdo matricial geral (General Matriz
Multiply, GEMM), operando em regime limitado por processamento (compute-bound)
nos nucleos tensoriais, momento em que sao alocados os tensores do cache de chaves

e valores (K'V cache);

2. Decodificagao autorregressiva (decoding): os tokens de saida sdo gerados sequencial-
mente, de forma univariada. A cada passo gerativo, apenas as projegoes de chave e
valor do token recém-emitido sdo calculadas e incorporadas ao KV cache. A taxa de
emissdo é limitada pela largura de banda de meméria (memory bandwidth-bound),
pois cada token requer a transferéncia completa dos parametros do modelo e do
histérico do KV cache da memoria de video (VRAM) para as unidades funcionais
de calculo (SHAZEER, 2019; PATEL et al., 2024).

Essa assimetria operacional esclarece a dindmica de laténcia em sistemas generativos:
variagoes no volume do contexto recuperado incidem diretamente sobre o tempo gasto na
fase de prefill, mantendo o custo temporal de decodificagdo por token dependente apenas

da extensao da resposta produzida.

2.2 O PARADIGMA RAG E A MODELAGEM DE MEMORIA
NAO PARAMETRICA

A retengao de informagoes em um Modelo de Linguagem de Grande Porte ocorre
unicamente por meio do ajuste de pesos sinapticos durante a etapa de pré-treinamento,
constituindo a denominada meméria paramétrica (PETRONI et al., 2019; ROBERTS;
RAFFEL; SHAZEER, 2020). Embora arquiteturas modernas retenham volumes expressivos
de fatos, a dependéncia isolada dessa representacao impoe limites praticos severos ao

projeto de software:

1. A ocorréncia de alucinagoes factuais (hallucinations), caracterizadas pela emissao de
sequéncias sintaticamente corretas e coerentes, porém desprovidas de sustentagao
empirica ou incompativeis com o conhecimento factual (JI et al., 2023; HUANG et
al., 2023);
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2. A defasagem temporal estatica (knowledge cutoff), determinada pela incapacidade es-
trutural de acessar eventos, dados proprietarios ou alteragdoes documentais posteriores
ao fechamento do corpus de treinamento (LAZARIDOU et al., 2021);

3. A opacidade epistemoldgica e a auséncia de trilha de auditoria, uma vez que a
distribuicao paramétrica difusa inviabiliza rastrear de forma deterministica quais pas-
sagens textuais subsidiaram a resposta produzida (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
2016; DOSHI-VELEZ; KIM, 2017).

Para mitigar tais limitagdes sem recorrer ao re-treinamento continuo de pesos,
Lewis et al. (2020) introduziram o paradigma de Geragdo Aumentada por Recuperagao
(Retrieval-Augmented Generation, RAG), combinando um componente de recuperagao
densa com um decodificador autorregressivo condicionado a uma memoria nao paramétrica

externa.

Sob essa formalizacdo, dado um enunciado de entrada x, o recuperador extrai os
fragmentos textuais pertinentes z € top-k(P(z|x)) a partir de uma base indexada D. A
probabilidade condicional da sequéncia de saida y = (y1,...,yr) sob a formulagdo por

token (RAG-Token) ¢ obtida marginalizando a geragao sobre os k documentos recuperados:

T

P(ylz) = > P(zl) [T Pyelz, 2, yre—a). (2.2)
z€top-k t=1

Nessa expressao, P(z|z) descreve a probabilidade de resgate topoldgico no espago

vetorial denso, enquanto P(y;|x, z,y14—1) corresponde a probabilidade gerativa condicio-

nada simultaneamente ao enunciado, ao historico autorregressivo e aos fragmentos externos

z injetados no contexto.

A taxonomia moderna categoriza a evolucao desses sistemas em trés geracoes
arquiteturais (GAO et al., 2023; YU et al., 2024):

1. Naive RAG: fluxo estatico e sequencial composto por fatiamento linear fixo do
corpus, busca vetorial direta e concatenagao bruta dos fragmentos recuperados no
prompt gerador, desprovido de mecanismos de adaptacao estrutural (BARNETT et
al., 2024);

2. Advanced RAG: arquitetura que incorpora etapas intermediarias de otimizacgao de
pré-recuperagao (como expansao e reescrita de consultas) e de pds-recuperagao (como
reclassificacido densa por modelos cross-encoder e compressao de contexto) (MA et
al., 2023; XU et al., 2023);

3. Modular RAG: arquitetura configuravel em modulos independentes que permite
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orquestracao dinamica, roteamento condicional entre diferentes fontes e separacgao

formal entre escalas de indexagao e escalas de geracao via recuperacao hierarquica.

A transicao entre essas abordagens define compromissos diretos de engenharia
entre assertividade factual, laténcia global de inferéncia e ocupacao da memoria de video
(VRAM) dos aceleradores graficos dedicados.

2.3 ENGENHARIA DE LAYOUT DOCUMENTAL E ESTRU-
TURACAO DE TEXTO

A etapa de particionamento textual (chunking) define a granularidade das unidades
informacionais submetidas a indexacao vetorial e ao gerador. O fatiamento linear tradicio-
nal, baseado em janelas fixas de caracteres ou tokens com sobreposicao estatica (sliding
window), ignora a semantica do documento e introduz trés distorgoes estruturais (AUER
et al., 2024):

1. A ruptura sintatica e correferencial, caracterizada pela interrupcao arbitraria de
periodos gramaticais, o que fragmenta oracoes coordenadas ou subordinadas e desfaz

anaforas necessarias a compreensao do texto;

2. A desestruturagao de dados tabulares e relacionais, provocada pelo particionamento
cego de linhas e colunas, transformando tabelas estruturadas em sequéncias textuais

desconexas para os modelos de vetorizacao e de linguagem;

3. A supressao da hierarquia discursiva, ocasionada pelo descarte de titulos de sec¢oes e
subtitulos estruturais, desprovendo os paragrafos recuperados do escopo tematico

original definido no documento-fonte.

Para mitigar essas limitacoes, a Andlise de Layout Documental (Document Layout
Analysis, DLA) aplica modelos de visdo computacional e algoritmos de andlise morfol6-
gica para reconhecer a tipologia funcional dos elementos constituintes da pagina, como
cabegalhos, paragrafos, listas e tabelas (ZHONG; TANG; YEPES, 2019; WANG et al.,
2022). Ferramentas de conversao estrutural, a exemplo do Docling (AUER et al., 2024),
convertem formatos heterogéneos em representacoes hierdrquicas em Markdown, preser-
vando as fronteiras semanticas naturais dos blocos textuais e a geometria bidimensional

de estruturas relacionais.

Essa integridade estrutural viabiliza o desacoplamento das escalas de recuperacao
e de geragao mediante estratégias em dois niveis (Parent-Child Retrieval). O modelo

contorna o compromisso classico entre especificidade e contexto:
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o Nos-filho (child chunks): fragmentos compactos (como blocos de 128 tokens) otimi-
zados para maximizar a densidade semantica e a acuracia da busca aproximada por

vizinhos mais proximos no espago vetorial denso;

o Nos-pai (parent sections): segdes documentais integras associadas aos nés-filho,
resgatadas deterministicamente a partir de identificadores relacionais no momento da

inferéncia, fornecendo ao modelo gerador o contexto narrativo completo da passagem.

Ao recuperar as se¢Oes-pai completas e aplicar algoritmos de deduplicagao idempo-
tente de metadados, o pipeline mitiga a redundancia informacional e elimina truncamentos

arbitrarios impostos por limites de orcamento de contexto.

2.4 INDEXACAO VETORIAL E BUSCA APROXIMADA EM
GRAFOS (ANN)

A recuperacao densa baseia-se no mapeamento de sequéncias textuais em veto-
res continuos de dimensdo fixa e € R?, projetando passagens semanticamente afins em
regioes de proximidade no espago métrico latente (REIMERS; GUREVYCH, 2019; MU-
ENNIGHOFF et al., 2023).

Ao contrario de abordagens léxicas baseadas em frequéncia de termos, como o BM25
(ROBERTSON; ZARAGOZA, 2009), modelos de vetoriza¢ao densa com arquitetura de
codificador duplo (bi-encoder), a exemplo do nomic-embed-text (NUSSBAUM et al., 2024),
sao otimizados por perdas contrastivas para capturar correlacoes latentes independente-
mente de sobreposicao vocabular estrita. A proximidade seméantica entre dois vetores u e

v é comumente mensurada pela Similaridade por Cosseno:

_ u-v
Simees(U, V) = . (2.3)

[[allz[[ vl
Quando os vetores sdo previamente normalizados na norma euclidiana (||ufy =
|vll2 = 1), a similaridade angular coincide com o produto escalar interno u - v, e a
distancia euclidiana quadrética decorre diretamente da relagio |jlu — v||2 =2(1 —u-v). A
otimizacao geométrica do resgate resume-se, portanto, ao calculo de produtos internos em

Y Y

alta dimensao.

Em bases com milhares de passagens, o calculo exaustivo de distancias (brute-force
k-NN) exibe complexidade linear O(N - d), tornando-se computacionalmente custoso em
tempo de inferéncia interativa. Para mitigar esse custo, sistemas de gerenciamento de dados
vetoriais, como o ChromaDB, empregam algoritmos de busca aproximada por vizinhos

mais préoximos (Approzimate Nearest Neighbors, ANN) implementados sobre motores de
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grafos como o hnswlib (PAN et al., 2024; HAN et al., 2023).

Dentre essas estruturas, destaca-se o grafo de Pequenos Mundos Navegéaveis Hie-
rarquicos (Hierarchical Navigable Small World) HNSW) (MALKOV; YASHUNIN, 2020).
O algoritmo constréi uma hierarquia estratificada de grafos esparsos de proximidade: as
camadas superiores contém poucos vértices com arestas de longo alcance para travessia
rapida do espago métrico, enquanto as camadas inferiores aumentam a densidade de
conexoes para refinamento local. A navegacao descende pelas camadas com complexidade
assintética temporal de busca O(log N). Esse comportamento assintético esclarece por que
a etapa de recuperacao vetorial atinge laténcias na escala de milissegundos e nao constitui

o gargalo temporal da inferéncia em arquiteturas RAG locais.

2.5 RACIOCINIO MULTI-HOP E DEGRADACAO CONTEX-
TUAL (LOST IN THE MIDDLE)

Tarefas de resposta a perguntas em passo Unico (single-hop) apoiam-se na identi-
ficacdo de um fato isolado contido em uma tunica passagem textual. Em contrapartida,
tarefas de raciocinio em multiplos passos (Multi-Hop Question Answering) exigem que o
sistema recupere, encadeie e sintetize evidéncias complementares distribuidas em multiplos
documentos independentes (WELBL; STENETORP; RIEDEL, 2018; YANG et al., 2018).
Do ponto de vista representacional, essas tarefas modelam grafos de evidéncias latentes, nos

quais a falha na recuperacao de um tnico né inviabiliza a resolucao da cadeia inferencial.

Essas consultas manifestam-se predominantemente em duas estruturas relacionais:

1. Consultas em ponte (bridge questions), nas quais a entidade que soluciona o problema
depende da identificacao e resolucao intermediaria de um elemento relacional contido

em uma passagem preliminar;

2. Consultas comparativas (comparison questions), que demandam a extragdo si-
multanea de atributos analogos pertencentes a duas ou mais entidades distintas,

confrontando-os sob critérios temporais, numéricos ou conceituais.

O benchmark HotpotQA (YANG et al., 2018) estabeleceu-se como referéncia me-
todolégica para tarefas dessa natureza. Em sua configura¢ao com distratores (distractor
setting), cada consulta é acompanhada por dez artigos da Wikipédia: dois artigos de
suporte contendo as sentencas comprobatorias requeridas pelo gabarito e oito artigos
distratores correlatos, inseridos propositalmente para avaliar a robustez do recuperador
contra correspondéncias léxicas e semanticas espurias. Para assegurar a validade interna

do experimento, torna-se necessario mitigar o desvio editorial (editorial drift) da Wikipédia
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(YAO et al., 2021) mediante o congelamento do corpus na data de referéncia do conjunto
de dados (01/10/2017), prevenindo discrepancias entre as evidéncias histéricas e versoes

alteradas posteriormente.

Ao agrupar multiplos fragmentos no contexto de entrada para suprir a demanda
informativa do raciocinio multi-hop, os sistemas defrontam-se com a limitacao atencional
conhecida como Lost in the Middle (LIU et al., 2024). Essa assimetria operacional decorre
da distribuicao nao uniforme dos pesos de autoatencao ao longo de janelas extensas:
modelos autorregressivos demonstram maior facilidade em integrar dados alocados nas
posigoes iniciais (primacy bias) e finais (recency bias) do prompt, originando uma curva de
desempenho em formato de “U”. Conforme passagens redundantes e ruidos de indexacao
preenchem a regiao intermediaria do contexto, a dispersao da atencao eleva o risco de
omissao das evidéncias criticas, comprometendo a fidelidade factual da decodificacao
gerativa (XIAO et al., 2023).

2.6 AVALIACAO SEMANTICA TRIANGULADA E INFEREN-
CIA BAYESIANA

A quantificacdo do desempenho em sistemas de Processamento de Linguagem
Natural apoiou-se tradicionalmente em métricas deterministicas de sobreposicao léxica de
caracteres ou unigramas, a exemplo de Ezact Match (EM) e Fj-score lexical (PAPINENI
et al., 2002; LIN, 2004). Contudo, essas abordagens evidenciam limitagoes em modelos
generativos modernos (CALLISON-BURCH; OSBORNE; KOEHN;, 2006; NOVIKOVA
et al., 2017): saidas plenamente corretas, expressas por meio de parafrases, estruturas
oracionais elaboradas ou variagoes terminologicas vélidas, sdo penalizadas caso divirjam

da cadeia de caracteres estatica estipulada no gabarito.

Para superar a rigidez 1éxica sem depender da morosidade de avaliagbes humanas
em larga escala, Zheng et al. (2023) formalizaram o paradigma LLM-as-a-Judge, no qual
modelos de linguagem de fronteira atuam como juizes semanticos automatizados. Para
assegurar a validade interna do protocolo e mitigar vieses de avaliagao, o processo ancora-se

em trés diretrizes metodologicas:

1. Cegamento procedimental duplo (double-blind): anonimizacao sistematica da estra-
tégia geradora e embaralhamento pseudoaleatério das instancias, prevenindo vieses

atencionais de posicao ou favorecimento de arquitetura;

2. Raciocinio prévio estruturado (Few-Shot Chain-of-Thought): obrigatoriedade de
emissao de uma justificativa légica detalhada, fundamentada nas sentencas de suporte

oficiais, antes da consolidacao do escore numérico final;
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3. Triangulacao cega multiavaliador: composicao de um painel tripartite constituido por
uma auditoria humana de referéncia e juizes sintéticos independentes de provedores

distintos, mitigando o viés endégeno de autoavaliagao (GU et al., 2024).

A reprodutibilidade e a consisténcia das notas emitidas pelo painel sao avaliadas por
meio do Coeficiente de Correlagdo Intraclasse (/CC'), instrumento consolidado da teoria
de mensuracao (SHROUT; FLEISS, 1979; KOO; LI, 2016). Considerando um desenho de
avaliagdo em que um conjunto idéntico de k juizes fixos audita todas as instancias sob
interesse nas médias dos avaliadores, emprega-se o modelo de efeitos mistos de duas vias
com medidas médias (ICC(3,k)), computado analiticamente a partir do quadro de andlise
de variancia (ANOVA) por:

MSr — MSg

10C(3, k) = =5 —F,
R

(2.4)

onde MSg denota o quadrado médio entre os alvos avaliados e MSg representa o quadrado
médio do erro residual. Coeficientes iguais ou superiores a 0,75 indicam concordancia
inter-avaliadores substancial, atestando a confiabilidade métrica do painel (KOO; LI,

2016).

No ambito da inferéncia estatistica, a adogao convencional de testes de significancia
de hipdtese nula baseados em valores-p (NHST) acarreta limitagoes documentadas na
Engenharia de Software, como a sensibilidade desproporcional ao tamanho amostral e a
incapacidade de estimar grandezas de efeito sob incerteza operacional (WASSERSTEIN;
LAZAR, 2016; KITCHENHAM et al., 2017).

Diante disso, adota-se o paradigma da modelagem bayesiana com estimacao de
densidades posteriores completas, articulando o Intervalo de Mais Alta Densidade Posterior
a 95% (HDI 95%) com Regioes de Equivaléncia Pratica (ROPE) formalizadas a priori
(KRUSCHKE, 2018; MCELREATH, 2020). Sob essa formulacao, os contrastes pareados
entre arquiteturas RAG sao determinados examinando a densidade posterior relativa aos

limites da ROPE:

1. Declara-se diferenca pratica substancial caso o HDI 95% recaia inteiramente fora do
intervalo [-ROPE, +ROPE];

2. Afirma-se equivaléncia pratica operacional caso o HDI 95% esteja estritamente
contido dentro dos limites da ROPE;

3. Caracteriza-se indefini¢ao inferencial ou incerteza amostral caso o intervalo intercepte
as fronteiras da ROPE ou o valor nulo, reportando-se a probabilidade posterior
direta de superioridade P(6 > 0 | D) como métrica continua de suporte a decisao de

engenharia.
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CAPITULO 3

REALIZACAO DO EXPERIMENTO

Este capitulo detalha a metodologia experimental, o desenho do ambiente de
software e os procedimentos de controle empregados no benchmark. Descrevem-se a
arquitetura modular da esteira de automagao, o protocolo de amostragem e congelamento
historico do corpus, as trés estratégias de particionamento e recuperacao avaliadas, as
rotinas de telemetria de hardware e o protocolo cego de triangulacao semantica por painel

de juizes.

3.1 ARQUITETURA DO EXPERIMENTO E ESTRATEGIAS
RAG COMPARADAS

3.1.1 Visao Geral e Arquitetura Modular do Software

O ambiente experimental foi desenvolvido em linguagem Python (versao 3.11.9),
estruturado sob uma arquitetura orientada a separacao estrita de responsabilidades, visando
garantir a reprodutibilidade cientifica, o isolamento dos ensaios e o controle de variaveis

intervenientes.

O pipeline opera por meio de uma esteira deterministica de dez modulos sequenciais

(s01 a s10), articulados em quatro fases metodolégicas independentes:

1. Preparacao do corpus documental (s01 a s04): abrange a filtragem seméntica dos
registros do benchmark HotpotQA, a amostragem balanceada (N = 180), a extragao
dos artigos integrais da Wikipédia correspondentes e a conversao de formato com

identificacao estrutural via Docling;

2. Povoamento e indexagao vetorial (s05): constréi as colegoes isoladas no ChromaDB
para cada grupo experimental e persiste a tabela relacional de mapeamento estrutural

(docstore) em disco;

3. Execugdo pareada e telemetria (s06 e s07): realiza o ensaio piloto de calibragao
¢ a bateria principal de inferéncias serializadas sob concorréncia unitéria (N = 1),
capturando simultaneamente a telemetria térmica e o consumo temporal nas fases

fisicas da GPU;
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4. Consolidagao analitica e auditoria (s08 a s10): agrega os registros brutos de tele-
metria em tabelas relacionais, gerencia o protocolo cego de triangulacao inter-juizes

(LLM-as-a-Judge) e executa as rotinas de verificagdo de integridade dos dados.

Para evitar duplicacao algoritmica e assegurar consisténcia métrica entre os ensaios, a

arquitetura é suportada por médulos transversais e um motor central de orquestracgao:

o common.py: prové as rotinas de infraestrutura e governanga experimental, geren-
ciando o carregamento dos pardmetros em config.yaml, a persisténcia de logs de
auditoria, a fixagao de sementes pseudoaleatérias (seed = 42) e a interface com a

base relacional SQLite local (corpus.db);

e metrics.py: centraliza as func¢oes de normalizacao de texto e o célculo deterministico
das métricas primarias de recuperagao e geracao, abrangendo Recall@k, Hit Rate,

Exact Match, Containment Match e Fi-score lexical;

e engine.py: orquestrador central de inferéncia, responsavel por instanciar o modelo
gerador local via Ollama (1lama3.1:8b-instruct-q4_K_M), chavear o recuperador
vetorial correspondente a cada estratégia e impor as restricbes orcamentarias de

contexto.

A Figura 3.1 ilustra a topologia fisica de diretorios e a organizacao dos médulos do

projeto:
tce-nlp/
|
| |
config.yaml
Configuragdes e hiperpardmetros SrC/
data/ — ' chroma_db/ results/ — common.py
. ) Infraestrutura
—corpus.db chroma.sqlite3 — raw_json/ Y
Metadados SQLite 3 colegbes vetoriais 1.620 logs JSON — metrics. Py
. Célculo de métricas
— corpus_html/ parent_docstore.json — gpu_logs/
Péginas brutas Docstore segées-pai Telemetria GPU — COI’pUS/
. 01 as04
- corpus_txt/ — audit/ ses
Texto limpo Naive Auditoria & ICC — Index/
) 05
 corpus_markdown/ — relatorio_correcao_ :
Markdown Docling aberta.csv —run/
Dataset consolidado engine, s06, s07
L analysis/
s08as10

Figura 3.1: Estrutura de diretérios e organizacao modular do projeto.
Fonte: Autoras (2026).
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3.1.2 Fluxo de Dados Ponta a Ponta

A esteira experimental estabelece um fluxo unidirecional, desacoplado e auditéavel,
concebido para assegurar a rastreabilidade integral dos dados. Cada fase computacional
consome entradas validadas e produz artefatos intermediarios imutaveis persistidos em
disco antes do avanco para a etapa subsequente, mitigando riscos de corrupc¢ao de estado
em memoria. Conforme ilustrado na Figura 3.2, o fluxo de dados desdobra-se em quatro

fases operacionais:

1. Aquisicao e estruturacdo do corpus: processa os registros brutos do benchmark
HotpotQA, executa a amostragem estratificada por complexidade e realiza a extracao
automatizada dos artigos histéricos na Wikipédia, convertendo-os em documentos
estruturados via Docling e persistindo as tabelas de suporte na base relacional SQLite

(corpus.db);

2. Indexacao vetorial e persisténcia: gera as representacoes densas via nomic-embed-text,
povoa de forma isolada as trés cole¢oes no ChromaDB e grava em disco o repositorio

de mapeamento hierdrquico (docstore) com os metadados das segoes-pai integras;

3. Inferéncia pareada e telemetria: submete as consultas ao modelo gerador local Llama
3.1 8B gerenciado pelo Ollama, sob execugao pareada e serializada (N = 1), com
permutacao pseudoaleatoria da ordem das estratégias por questao para neutralizar
vieses residuais de aquecimento de cache e gravacdo sincrona da telemetria de

hardware;

4. Consolidagao métrica e triangulacao avaliativa: consolida os registros brutos de
telemetria em tabelas estruturadas, submete as respostas ao protocolo cego tripartite
composto pela auditoria humana de referéncia e pelos modelos GPT-5 e Gemini 3.7

Pro, e computa os coeficientes psicométricos de confiabilidade inter-avaliadores via

1CC(3,3).

3.1.3 Caracterizagao dos Cenarios RAG e Desenho de Ablacgao

Para isolar o impacto de cada estratégia de engenharia de dados, o experimento
estrutura as intervengoes em trés grupos de tratamento pareados. As representacoes veto-
riais foram indexadas em colegdes estanques no ChromaDB (col_naive, col_structured
e col_hierarchical), impedindo qualquer contaminagao cruzada durante as consultas.

O fluxo comparativo de particionamento, indexacao e resgate estd ilustrado na Figura 3.3:

1. Grupo 1 (Naive RAG, linha de base): estabelece o controle classico da literatura.

Opera sobre o corpus em texto plano (.txt) submetido ao particionamento linear
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Phase 1: Corpus
& Processing

HotpotQA Dataset

Phase 2: Data
Indexing & Storage

ChromaDB
(3 isolated

Phase 3:

Benchmark Engine
& Evaluation

Llama 3.1 8B
via Ollama

Phase 4: Analysis
& Validation

Consolidated
Parquet/CSV

collections)

LB 1D Blind Triangulation

Judges
(Human + LLMs)

Randomized

Parent Docstore Paired Runs (N=1)

Wikipedia API

Statistical Audit

Docling GPU Telemetr
Structuring H (Icc)

Figura 3.2: Fluxo de dados da esteira experimental e rastreabilidade dos artefatos inter-
mediarios.
Fonte: Autoria prépria (2026).

via SentenceSplitter, fixado em blocos uniformes de 512 tokens com sobreposicao
estatica de 50 tokens. A recuperacao vetorial é realizada por similaridade de cosseno

diretamente sobre os fragmentos indexados;

2. Grupo 2 (Structured RAG): isola o efeito da conversao estruturada e da segmentagao
orientada a sintaxe documental. Os documentos sao transcritos em formato Mark-
down hierdrquico via Docling, preservando a demarcacao de titulos (#, ##, ###),
listas e tabelas. O particionamento (MarkdownNodeParser) respeita as fronteiras
semanticas das sec¢oes, aplicando subdivisao linear secundaria apenas se uma segao
exceder o teto operacional de 512 tokens. A etapa de busca vetorial permanece
idéntica a do G1;

3. Grupo 3 (Hierarchical RAG): avalia o impacto adicional da recuperagdo multiescala
em dois niveis (parent-child) sobre a base estruturada. Utiliza as se¢oes integras
do G2 como nds-pai (até 512 tokens), a partir das quais sdo derivados nés-filho
menores de 128 tokens via SentenceSplitter. Apenas os nés-filho sdo incorporados
a colecao vetorial. Durante a consulta, a rotina de resgate hierarquico substitui os
noés-filho selecionados por suas respectivas segoes-pai completas registradas no mape-
amento relacional (parent_docstore. json), aplicando deduplicagdo deterministica

de identificadores para prevenir redundancias no contexto.

O estudo configura um desenho fatorial incompleto orientado por contrastes lineares

planejados, viabilizando a decomposicao causal dos efeitos experimentais:
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 Contraste estrutural (G2—G1): mantendo constante a busca vetorial direta, mensura
o efeito liquido da preservagao do layout em Markdown e da segmentacgao delimitada

por secoes;

» Contraste de recuperagao (G3 — G2): mantendo idéntica a base documental estru-
turada, quantifica o efeito aditivo da indexacdo de alta granularidade (128 tokens)

combinada ao resgate deterministico de se¢Oes-pai integras.

Pela aditividade linear dos contrastes, o efeito global do benchmark (G3 — G1) desdobra-se
na soma analitica (G2 —G1)+(G3—G2), permitindo atribuir os diferenciais observados em
laténcia fisica, consumo de tokens e fidelidade gerativa ao respectivo estagio de intervencao.

A validade interna do desenho repousa sobre dois controles estritos:

1. Paridade de profundidade e politica de empacotamento: o parametro de busca
vetorial foi fixado estritamente em k = 20 candidatos para os trés grupos. A injegao
no prompt segue uma politica sequencial gulosa (greedy packing), preenchendo o

contexto até o teto suportado pela janela de 8.192 tokens do Llama 3.1 8B;

2. Identidade de representacao textual: as secOes-pai resgatadas no Grupo 3 sao
rigorosamente idénticas aos blocos que compoem o corpus do Grupo 2, assegurando
que o contraste G3 — G2 isole unicamente a mecanica de navegagao topolégica no

espaco vetorial, sem divergéncia nas evidéncias textuais finais.

GRUPO 1: NAIVE RAG

Busca por

Texto Plano SentenceSplitter indice Vetorial C Contexto
(txt) (512 tokens / 50 overlap) (col_naive) %sirs;go e para LLM
GRUPO 2: STRUCTURED RAG
- Docling Mo " Busca por
Artigos MarkdownNodeParser Indice Vetorial Contexto
Wikipédia (Moo (Teto 512 tokens) (col_structured) Cosseno —p paraLLM

#, #Ht, i) Direta

GRUPO 3: HIERARCHICAL RAG

Indexagdo APENAS dos Filhos
Nos-Pai Divisao em (col_hierarchical)
(Idénticos ao Filhos
G2 - 512 tokens) (128 tokens) Resgate do No-Pai e Deduplicagdo
(parent_docstore.json)

Contexto Pai
Expandido
para LLM

Figura 3.3: Diagrama arquitetural dos trés cenarios RAG avaliados.
Fonte: Autoria prépria (2026).
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3.1.4 Resolugao Hierarquica (parent_fetch)

Na etapa de recuperacao do Grupo 3 (Hierarchical RAG), adotou-se o protocolo
deterministico parent_fetch. Diferentemente do algoritmo AutoMergingRetriever na-
tivo do Llamalndex (que exige o resgate da maioria dos nés-filho de uma mesma segao
para disparar a promog¢ao hierdrquica), a rotina desenvolvida substitui de forma imediata
cada noé-filho retornado no conjunto top-k pela sua respectiva secao-pai integra, indexada
no arquivo parent_docstore. json. Essa decisao metodolégica assegura o isolamento
experimental e garante que qualquer evidéncia granular recupere seu contexto semantico

integral antes da inferéncia.

Para prevenir a injecao redundante de texto no prompt e o desperdicio do orcamento
de contexto, o fluxo aplica deduplicagao estrita por identificador: multiplos nés-filho
originarios de uma mesma se¢ao resultam na inclusao de uma tnica instancia do né-pai
no contexto final entregue ao gerador. Para fins de ordenacgao, preserva-se o escore de

similaridade por cosseno associado ao primeiro no-filho resgatado daquela particao.

3.1.5 Gestao de Contexto e Orcamento Dindmico de Tokens

A montagem do contexto para os trés grupos segue um algoritmo estrito de or-
camento dinamico de tokens, substituindo heuristicas empiricas baseadas em contagem
de caracteres. A capacidade disponivel para inje¢do dos nés recuperados (Caisponivel) €

calculada deterministicamente por:
C(disponivel = C’total - Tsystem - Tpergunta - Tpredict - Msegurangaa
onde:

o Clotal = 8.192 tokens representa a janela de contexto alocada no Ollama (num_ctx)
para o LLaMA 3.1 8B;

o Thredict = D12 tokens é o teto maximo reservado para a geracao da resposta

(num_predict);

o Mqeguranca = 64 tokens absorve variagoes de formatacao, delimitadores de prompt e

separadores estruturais (margem_contexto_tokens);

o Tiystem € Thergunta COrrespondem a extensao em tokens da instrucao de sistema e da

consulta avaliada, respectivamente.

Os parametros Tiystem € Tpergunta 520 pré-estimados em tempo de execucao através

de um prozy leve em Python utilizando a biblioteca tiktoken (codificagdo c1100k_base).

25



Como o servidor Ollama opera como um servi¢o de inferéncia desacoplado e nao dispo-
nibiliza um endpoint sincrono de tokenizacao fracionaria durante a montagem do texto,
o tiktoken atua exclusivamente como uma estimativa rapida em microssegundos para
guiar o fatiamento e prevenir o transbordamento do buffer. A margem de seguranca
Mgeguranca = 64 tokens foi calibrada especificamente para absorver divergéncias marginais
de vocabuldrio entre o esquema c1100k_base (100k tokens) e o tokenizador BPE nativo
do LLaMA 3.1 (128k tokens). Essa aproximacao atua unicamente na esteira de montagem
do prompt: toda a contagem oficial, canonica e auditada de tokens utilizada nos calculos
estatisticos, graficos e tabelas deste estudo provém dos contadores nativos de telemetria da
GPU devolvidos pela API do Ollama (prompt_eval_count para entrada e eval_count

para geragao).

Os fragmentos recuperados sao alocados sequencialmente no prompt em ordem
decrescente de similaridade de cosseno sob uma politica de empacotamento guloso (gre-
edy packing). Quando um fragmento excede o saldo or¢camentério restante, é truncado
proporcionalmente para ocupar a capacidade residual disponivel (nodes_partial). Caso
esse truncamento conservador ainda deixe uma folga marginal de tokens, o algoritmo
continua a iterar sobre os nos subsequentes, fatiando fragoes adicionais até que o orca-
mento de contexto seja plenamente exaurido. Os fragmentos para os quais nao resta
saldo orgamentério sdo integralmente descartados (nodes_dropped). Esse mecanismo
maximiza o preenchimento da janela de contexto sem violar o teto Cgisponivel, €Xplicando
a média de 2,15 nds parciais por requisicio observada no Naive RAG (decorrente de
fragmentos consecutivos cortados para absorver o residuo or¢amentario), prevenindo o

transbordamento de VRAM e erradicando falhas de execucgao por estouro de contexto.

3.2 AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA E SELECAO DAS
QUESTOES

3.2.1 Fonte dos Dados e Recorte Tematico

O conjunto de testes foi extraido do benchmark HotpotQA (Yang et al., 2018) na
configuragao distractor (partigdes de treino e validagdo). A escolha fundamenta-se na
exigéncia mandatoria de raciocinio multi-hop (isto é, a necessidade de interligar trechos de
documentos distintos para responder a pergunta), cendrio em que a eficdcia da recuperagao

de contexto dita diretamente o limite de desempenho do modelo gerador.

Para assegurar reprodutibilidade estrita, o carregamento da base fixa o commit
hash no Hugging Face em 1908d6afbbead072334abe2965f91bd2709910ab, prevenindo

discrepancias decorrentes de atualizagoes posteriores no repositorio remoto.
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O escopo experimental foi delimitado ao dominio de conhecimento geral e enci-
clopédico do HotpotQA (abrangendo histdria, geografia, ciéncias, biografias e cultura),

atendendo a dois objetivos metodologicos:

1. Diversidade seméantica e representatividade: submete a recuperacao vetorial
densa a uma variedade heterogénea de entidades e relagoes conceituais, reproduzindo

a complexidade de cenarios reais de producao;

2. Predominéncia de prosa continua: prioriza artigos descritivos estruturados em
segoes, paragrafos, listas e tabelas, mitigando varidveis de confusdo (como notagoes

matemadticas avangadas ou cddigo-fonte) que exigiriam parsers especializados.

3.2.2 Estratificagao por Dificuldade e Sorteio Deterministico

A amostragem foi executada sobre as partigoes oficiais do HotpotQA, assegurando
cobertura uniforme entre os niveis de complexidade cognitiva da tarefa. A amostra final do
benchmark totalizou N = 180 questoes, distribuidas equitativamente entre os trés estratos

nativos do conjunto:

o 60 questoes faceis (Fasy);
e 60 questoes médias (Medium);

« 60 questoes dificeis (Hard).

O sorteio foi conduzido pelo script src/corpus/s02_sample_stratified.py, apli-
cando ordenagao canonica por identificador e semente pseudoaleatéria fixa (seed = 42). O
algoritmo percorre a base preservando a proporcao nativa entre as tipologias de raciocinio

(bridge e comparison).

3.2.3 Validacao Humana e Protocolo de Reposicao 1:1

Apds o sorteio computacional, a amostra passou por um protocolo de inspe-
¢ao humana pré-experimental (cujos registros de conformidade foram consolidados em

data/questions/validacao_manual.csv) com base em trés critérios de higidez:

« Verificabilidade factual: garantia de que a formulacao admite resposta objetiva e

inequivoca;

o Consisténcia do gabarito: confirmagao de que a resposta de referéncia reflete

com fidelidade o texto original e o consenso histérico/cientifico;
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« Completude probatdria: checagem de que os fatos de suporte (supporting facts)

anotados sao suficientes para sustentar o encadeamento dedutivo.

Durante a triagem piloto (composta por 20 questoes faceis, 20 médias e 20 dificeis),
dez instancias que apresentavam ambiguidades irreconciliaveis foram substituidas pelo
registro imediatamente subsequente do mesmo estrato, preservando a reposicao estrita 1:1
e o determinismo do sorteio. A integridade de toda a amostra expandida (N = 180) foi
auditada programaticamente quanto a presenca de evidéncias, e a totalidade das 540 saidas
finais geradas no experimento (180 questdes submetidas as 3 arquiteturas) foi inspecionada

manualmente no relatério de correcao aberta.

3.3 CONSTRUCAO, SANITIZACAO E AUDITORIA DO COR-
PUS

3.3.1 Resgate Histoérico e Mitigacao de Data Drift

Para compor a base de conhecimento sobre a qual as questoes operam, foram iden-
tificados todos os titulos presentes nos campos de contexto (supporting facts e distratores)
do dataset HotpotQA.

A ingestao direta da Wikipédia contemporanea introduziria um viés severo de
desvio editorial (editorial drift). O benchmark HotpotQA foi construido sobre o dump
oficial da Wikipédia em lingua inglesa de 01 de outubro de 2017. Em testes preliminares
com a versao ao vivo da enciclopédia, constatou-se que 75,3% (113 de 150) das sentencas
de suporte deixaram de ser localizaveis como correspondéncias exatas no texto, devido a

quase uma década de edi¢oes colaborativas.

Para neutralizar esse viés e garantir fidelidade histérica absoluta, implementou-se

um protocolo de congelamento histérico no script src/corpus/s03_download_articles.py:
o A coleta consulta a MediaWiki Action API (action=query&prop=revisions) com or-
denacao reversa (rvdir=older) a partir do marco temporal rvstart=2017-10-01T00:00:00Z;

» O sistema identifica o identificador de revisao (oldid) e o timestamp da dltima versao

publicada antes dessa data de corte;

o O HTML integral dessa revisao especifica é baixado e congelado localmente em data/

raw/, registrando-se os metadados no banco relacional corpus.db;

e Taxa de sucesso no download e inocuidade das falhas: do universo de 1.788 titulos

tnicos catalogados para a composigao do corpus (dos quais 358 sdo artigos de suporte
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e 1.430 sao distratores), 1.780 foram efetivamente coletados e processados com éxito.
As 8 tnicas falhas registradas na MediaWiki Action API (download_report.json)
decorreram da inexisténcia de revisoes preservadas pré-2017 para paginas renomeadas
ou eliminadas. A auditoria relacional no banco corpus.db atestou que 100% dos 8
artigos faltantes eram estritamente distratores (ruido negativo de fundo), registrando-
se zero perdas entre os artigos de suporte. Assim, nenhuma evidéncia ou fato de

suporte do gabarito oficial foi comprometido por falha de download.

3.3.2 Sanitizacao Prévia do DOM e Paridade de Formatos

Antes de gerar os arquivos para os trés grupos, o HTML dos artigos passa por uma
etapa de higienizagdo para expurgar ruidos que distorceriam os embeddings e a verificacao

das respostas:

o Remocao de guias fonéticos e metadados inline: exclusao de elementos com a classe
<span class="noexcerpt» (pronincias em IPA e variagoes ortograficas) e caixas
de navegagdo do rodapé (.navbox), alinhando o HTML ao extrator original do
HotpotQA;

o Tratamento de hiperlinks e citagoes: supressao integral de notas de rodapé (<sup>) e
desembrulho (unwrap) de tags de dncora (<a>), mantendo apenas o texto visivel sem

atributos href para evitar poluicao lexical nos embeddings;

o Correcao estrutural de abertura no Docling: como o parser HTML do Docling
descarta textos anteriores ao primeiro cabecalho, inseriu-se um cabecalho sintético
<h2>Introdugio</h2> no inicio do <body>, assegurando a preservacao integral do

paragrafo introdutério no Markdown do G2 e G3.

A partir desse HTML limpo, a esteira gera os dois formatos de entrada: o arquivo .txt
normalizado (G1), com supressao de tabelas e marcagoes, e o arquivo .md (G2 e G3),

preservando a hierarquia sintatica de segoes, listas e tabelas.

3.3.3 Auditoria Automatizada e Limite Empirico de Cobertura

A integridade do corpus foi avaliada por meio de uma rotina de auditoria compu-
tacional em src/corpus/s04_prepare_corpus.py, registrada no artefato results/audit/

corpus_audit. json:

o Auditoria automatizada por correspondéncia exata: a busca deterministica por

substring normalizada (Unicode NFKC, casefold e pontuagao colapsada) localizou
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deterministicamente 98,14% (421 de 429) dos fatos de suporte oficiais dentro dos

arquivos gerados (.txt e .md);

o Conferéncia manual dos fatos residuais: a inspe¢ao dos 8 fatos residuais confirmou que
100% das evidéncias necessarias estavam presentes nos artigos baixados, decorrendo
a divergéncia estrita da busca automatizada de variagoes pontuais de espacamento e

abreviagoes herdadas do extrator original.

A auditoria confirmou que a representacao dos fatos afeta de maneira idéntica os formatos

em texto plano (G1) e estruturado (G2/G3), garantindo a validade interna dos testes.

A relacdo completa das 180 questoes selecionadas, seus respectivos estratos de
dificuldade (60 faceis, 60 médias e 60 dificeis) e a lista dos 1.780 artigos que compoem o
corpus encontram-se detalhadas nos Apéndices A e B, bem como no repositério de dados

do projeto (data/questions/ e data/corpus.db).

3.4 AMBIENTE OPERACIONAL, INFRAESTRUTURA DE
HARDWARE E SOFTWARE

3.4.1 Especificagoes de Hardware e Isolamento Experimental

Para assegurar reprodutibilidade estrita e blindagem contra oscilagoes de rede ou
concorréncia de processos no sistema operacional, toda a esteira experimental (Fases 1 a
4) foi executada em estagdo dedicada local, operando em regime de execugao exclusivo

(N =1) e sem processos concorrentes em segundo plano:

« Processador (CPU): Intel Core i7-10700 (8 ntcleos fisicos / 16 threads légicos,
frequéncia base de 2,90 GHz com Turbo Boost até 4,80 GHz, 16 MB de Intel Smart
Cache, arquitetura x86_ 64);

« Unidade de Processamento Gréfico (GPU): NVIDIA GeForce RTX 3050 (8
GB de VRAM GDDR6 dedicados, 2.560 nicleos CUDA, driver v596.36), mantendo

alocacao estavel de ~4,7 GB de memoria de video durante a inferéncia do modelo
LLaMA 3.1 8B (quantizagao Q4 K _M);

« Memoéria Principal (RAM): 32 GB DDR4 (frequéncia de operacao em 2.933
MHz);

« Armazenamento Secundario (HDD): Disco rigido mecanico Western Digital
Blue 1 TB (modelo WD10SPZX-21710T0), interface SATA III (6 Gb/s), velocidade
de rotacao de 5.400 RPM e 128 MB de buffer de memoria cache;
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» Sistema Operacional: Microsoft Windows 11 Home (64-bit, compilagao 26200);

« Ambiente de Execugao e Runtime: Python v3.11.9 gerenciado sob ambiente

virtual isolado (.venv) e servidor de inferéncia local Ollama (v0.34) com aceleracao

via CUDA.

A Tabela 3.1 sintetiza o ecossistema tecnologico e o papel metodolégico de cada

componente de software adotado no benchmark.

Tabela 3.1: Ecossistema de software, bibliotecas e componentes da arquitetura experimen-

tal.
Componente Tecnologia Versao / Configura- Papel Metodolégico no
cao Experimento

Linguagem Base Python v3.11.9 Orquestracdo da esteira se-
quencial e scripts analiticos
(s01 a s10).

Servidor de Inferén- Ollama Daemon v0.34+ / Cli- Execugdo local com acele-

cia ente v(0.33.2 ragdo por GPU do LLaMA
31 8B (Q4_ K M) e
nomic-embed-text.

Banco Vetorial ChromaDB v0.6.3 (persisténcia lo- Armazenamento de vetores

Parser Estrutural

Framework RAG

Proxy de Tokeniza-
cao

Banco Relacional

Modelagem Estatis-
tica

Painel de Avaliacao

Docling (IBM)

Llamalndex

Tiktoken

SQLite

PyMC

LLMs e Hu-

mano

cal)

v2.123.1 (backend
HTML, OCR desli-
gado)

v0.12.10 (core)

v0.8.0 (encoding
c1100k_base)

sqlite3
(data/corpus.db)

PyMC v5.16+4+ e SciPy
v1.13+

Auditora de Referéncia,
GPT-5 e Gemini 3.7
Pro

em trés colegoes isoladas e
busca por similaridade de cos-
seno.

Conversao de HTML saniti-
zado para Markdown preser-
vando hierarquia de secOes.
Primitivas de segmentagao
(SentenceSplitter), nés hi-
erarquicos e estruturas de da-
dos.

Estimativa deterministica de
tokens para gestao do orca-
mento de contexto no prompt.
Armazenamento estruturado
de metadados, amostras, arti-
gos e rastreabilidade dos ex-
perimentos.

Ajuste bayesiano Student-t
via NUTS e simulagdo direta
de Monte Carlo.

Comité cego tripartite para
avaliacdo da acuricia seman-
tica (LLM-as-a-Judge).

Fonte: Autoras (2026).
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3.4.2 Modelos de Linguagem, Embeddings e Parametrizacao Técnica

O ecossistema experimental foi projetado para desacoplar a geracao de inferéncia

local (controle estrito de laténcia e hardware) da valida¢ao seméantica das respostas:

« Modelo gerador e classificador local (1lama3.1:8b):

— Arquitetura: LLaMA 3.1 8B Instruct (Meta AlI), operando sob quantizac¢ao de
4-bit (Q4_K_M) via Ollama local com aceleragao CUDA;

— Aplicagoes: validagao tematica preliminar das questoes (src/corpus/s01_filter_questio
e geragao de respostas nas trés estratégias RAG (src/run/engine.py e
s07_benchmark.py);

— Temperatura: configurada estritamente em 0.0 (decodificacao deterministica /

greedy decoding, eliminando estocasticidade na geragao);

— Janela de contexto (num_ctz): 8.192 tokens na inferéncia RAG (2.048 tokens

no classificador temético preliminar);
— Teto de resposta (num_predict): limite maximo de 512 tokens;

— Persisténcia de VRAM: pardmetro keep_alive: -1, mantendo os tensores
do modelo continuamente alocados na meméria da GPU (~4,7 GB), eliminando

variacoes de laténcia por recarga de pesos entre requisicoes.
« Modelo de representacgao vetorial (nomic-embed-text):
— Arquitetura: Nomic Embed Text v1.5 (Nomic Al), instanciado localmente via

Ollama;

— Aplicagoes: indexagao vetorial dos fragmentos textuais (src/index/s05_index_all.py)

e codificagdo em tempo de execugao das consultas de busca;

— Janela de contezto vetorial: parametrizada em 4.096 tokens (embedding_num_ctx:
4096), acomodando a quase totalidade das sec¢oes estruturadas (com trunca-
mento residual restrito a apenas 35 nods atipicos no acervo: 22 no Structured RAG

e 13 no Hierarchical RAG, auditados em results/audit/nos_truncados_col_x.json);

— Dimensionalidade e métrica: vetores densos de 768 dimensoes com indexacao

sob métrica de Similaridade por Cosseno no ChromaDB.
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3.5 PROTOCOLO DE EXECUCAO PAREADA, ALEATORI-
ZACAO E CONTROLE DE VIES

3.5.1 Desenho Experimental Pareado e Volume Amostral

A execugao da bateria de testes pelo script src/run/s07_benchmark.py adota um
desenho experimental em blocos completos pareados (repeated measures). As 180 questoes
selecionadas foram submetidas uniformemente aos trés cendrios RAG (G1, G2 e G3) ao

longo de 3 repetigoes independentes (R = 3):

Niotar = 180 questoes x 3 tratamentos x 3 repeticoes = 1.620 ensaios de inferéncia

Essa estrutura pareada totaliza 540 pares tnicos (Questao x Cendario RAG) e
garante que cada pergunta atue como seu proprio controle de variabilidade, permitindo
isolar o efeito especifico do tratamento experimental e absorver a heterogeneidade intrinseca

de complexidade das questoes na modelagem estatistica posterior.

3.5.2 Aleatorizacao de Ordem e Rodadas Globais Intercaladas

Para neutralizar o viés de ordem de execugao (sequence bias), efeitos cumulativos
de aquecimento térmico da GPU e eventuais artefatos de memoria cache do banco vetorial
ChromaDB ou do servidor Ollama, o plano de execugao foi estruturado pela fun¢ao montar_

plano() (src/run/engine.py) sob semente pseudoaleatéria fixa (seed = 42):

» Rodadas globais intercaladas: as 3 repeticoes foram executadas em blocos sequenciais
macro (Rodadas 1, 2 e 3), de modo que uma repeticao completa dos 540 ensaios

ocorresse antes do inicio da rodada seguinte;

o Emparelhamento com aleatorizagao intra-questao: dentro de cada rodada, a sequéncia
das 180 questdes foi aleatorizada deterministicamente via rng.shuffle(). Para cada
questdo, os trés cendrios RAG (G1, G2 e G3) foram executados consecutivamente sob
uma ordem previamente sorteada para aquela pergunta (por exemplo, Questao A:
G2 — G1 — G3; Questao B: G3 — G2 — G1). Essa abordagem garante que os trés
tratamentos de uma mesma pergunta sejam testados sob condi¢des operacionais e
térmicas de hardware estritamente homogéneas, enquanto a rotacao pseudoaleatoria
dos cenarios neutraliza o viés de precedéncia e previne artefatos residuais de cache

de prefixo.
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3.5.3 Regime Estrito de Concorréncia Serial (N = 1)

A orquestragao do motor RAG operou sob regime estritamente serializado (N = 1):

« Uma nova inferéncia so é disparada apds a finalizacdo completa da resposta anterior,
a persisténcia atomica do artefato JSON intermediario em disco (diretério results/

raw_json/) e a liberacdo das estruturas de meméria volatil;

o Esse isolamento impede que requisi¢oes paralelas disputem largura de banda do
barramento PCI Express, nicleos CUDA ou capacidade de VRAM na GPU, assegu-
rando que as métricas de laténcia e consumo de recursos reflitam com fidelidade o

custo computacional isolado de cada estratégia.

3.5.4 Eliminagao do Efeito de Carga Inicial ( Warm-up Protocol)

Antes de iniciar a contagem oficial dos 1.620 ensaios de inferéncia, o script executa
um protocolo de aquecimento (warm-up) submetendo 3 perguntas enciclopédicas fora da,

amostra oficial aos modelos (aquecer() em engine.py):

o Essas 3 chamadas preliminares forcam o servidor Ollama a carregar previamente os
pesos do modelo 11ama3.1:8b e do embedder nomic-embed-text na VRAM da GPU,

alocando as estruturas de contexto;

o Os resultados e laténcias desse aquecimento sao descartados por completo, eliminando
o pico artificial de laténcia de inicializagao (cold start latency) da primeira execugao

do benchmark.

3.5.5 Telemetria Continua de Infraestrutura em Segundo Plano

Durante toda a execucao dos 1.620 ensaios, uma thread assincrona dedicada
(MonitorGPU) coletou continuamente o estado fisico do hardware a intervalos fixos de
10 segundos, gravando os registros em log CSV estruturado (results/gpu_logs/gpu_

<timestamp>.csv)

o Unidade Gréfica (GPU): temperatura operacional do encapsulamento (°C), alocacao
absoluta de VRAM (MB) e percentual de utilizagao dos niicleos de computacao via

nvidia-smi;

« Memoéria do Sistema Host: consumo de RAM fisica (MB) e uso de memdria virtual
de paginacao / SWAP (MB) via biblioteca psutil;
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» Verificagao de Estabilidade: o monitoramento confirmou a auséncia de estrangula-
mento térmico (thermal throttling) e atestou que a alocagdo de VRAM permaneceu
estavel dentro do teto de ~4,7 GB, operando com consumo de paginacao em disco

(swap) estritamente nulo durante todo o experimento.

3.6 INDICADORES DE DESEMPENHO, METRICAS DE TE-
LEMETRIA E MAPEAMENTO DE DADOS

3.6.1 Métricas de Eficacia da Recuperacao de Contexto

Para mensurar a eficicia dos modulos de busca vetorial e a integridade da evidéncia
factual injetada no prompt, quantificou-se o resgate das sentengas de suporte (supporting
facts) originais do HotpotQA (Yang et al., 2018):

« Recall@k de Evidéncias (recall_at_k): proporgao de fatos de suporte necessarios

(S;) que foram efetivamente resgatados no conjunto de fragmentos recuperados (R;):

1S; N Ryl

RecallQf = ——;
|53l

« Taxa de Resgate Integral (Strict Hit Rate / hit_rate): indicador binario que
atesta se 0 mecanismo de recuperagio capturou a totalidade (100%) das evidéncias

necessarias para a resolucao da questao multi-hop:

1, Se |Sz ﬂR$| == |Sz|>
0, se ‘SzﬂRl| < |Sz|,

Hit Rate =

e Auditoria de Evidéncias e Mitigacao de Falsos Negativos: embora o com-
puto automatizado utilize um algoritmo duplo de correspondéncia (fato_presente()
em src/metrics.py, combinando correspondéncia por subcadeia normalizada e so-
breposigao 1éxica com limiar > 75%), a integridade das evidéncias foi submetida
a auditoria humana na coluna validacao_manual_evidencias do conjunto mestre
(results/relatorio_correcao_aberta.csv), assegurando que variagoes tipograficas

residuais nao gerassem falsos negativos.

3.6.2 Meétricas Lexicais Secundarias de Qualidade da Resposta (Analise Des-

critiva)

A avaliagdo das respostas em rela¢ao ao gabarito de referéncia (ground truth) foi

calculada no médulo src/metrics.py sob normalizacao prévia de texto (conversao para
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caixa baixa e supressao de pontuagao, artigos e caracteres especiais). Essas métricas foram
mantidas em carater estritamente descritivo, garantindo comparabilidade com a literatura

classica de processamento de linguagem natural:

« Correspondéncia Contida (Containment Match / containment_match): indi-
cador bindrio (1 ou 0) que afere se a totalidade dos termos constitutivos do gabarito
oficial estd contida no conjunto de tokens da resposta gerada (all(token in pred_
tokens for token in gold_tokens)). O indicador atenua a rigidez do Fzact Match

quando o modelo emite uma sentenca completa e correta contendo a entidade-alvo;

o Correspondéncia Exata (Exact Match, EM / exact_match): métrica estrita
que exige igualdade absoluta (1,0) entre a cadeia predita normalizada e a resposta

de referéncia;

o Fj-Score Lexical (£1_score): média harmonica entre a precisao (Piex) € a revocagao

(Rjex) no nivel de unigramas compartilhados entre a resposta gerada e o gabarito:

Fi=2x Plox X Thex Rlex.
Plex + Riex
Nota Metodolégica sobre o Papel do Fy: Em virtude da penalizacdo sistematica que o F
impoe a sentencas explicativas corretas e parafrases emitidas por modelos autoregressivos, o
indicador nao foi adotado como variavel dependente na modelagem inferencial confirmatéria
de H,, cabendo esse papel exclusivamente a Acurdcia Seméantica Triangulada definida na
Secao 3.7.

3.6.3 Decomposicao Temporal e Telemetria de Laténcia

A laténcia de execucao foi registrada com resolucao de milissegundos, decompondo
o ciclo de vida de cada requisicdo em quatro componentes temporais extraidos do motor

de execucdo (src/run/engine.py) e da telemetria do Ollama:

« Tempo de Recuperagio (7,.. / tempo_recuperacao_sec): intervalo consumido
na codificagdo vetorial da consulta e na busca por cosseno no ChromaDB (incluindo

a resolucao e fusao de nés-pai no Grupo 3);

« Tempo de Ingestdo de Contexto (Zprerin / tempo_prefill_sec): duragao do
processamento e ingestao dos tokens do prompt compilado na GPU pelo modelo

gerador (prompt_eval_duration);

« Tempo de Geragdo (Tgen / tempo_geracao_sec): duragdo da decodificacdo e

amostragem autorregressiva token a token da resposta (eval_duration);
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« Laténcia Total (Tiota1 / tempo_total_sec): tempo decorrido de ponta a ponta
(end-to-end), desde a emissao da consulta até a decodificagao do tltimo token de

salda.

3.6.4 Alocagao de Contexto e Métricas de Custo Computacional

Para mensurar o custo computacional e a taxa de ocupacao da janela de contexto

de 8.192 tokens, foram monitoradas as variaveis de consumo e particionamento:

» Tokens Oficiais de Entrada (tokens_prompt / prompt_eval_count): contagem
candnica de tokens do prompt (instrucdo do sistema, fragmentos recuperados e
consulta) processados na GPU, obtida via telemetria nativa da API do Ollama

(distinta da estimativa preliminar de montagem via tiktoken);

o Tokens Oficiais de Saida (tokens_resposta / eval_count): volume total de
tokens emitidos na resposta decodificada pelo LLaMA 3.1 8B;

e Auditoria de Fragmentos do Orcamento Dinamico:

— blocos_retornados (nodes_returned): total de nés devolvidos da busca vetorial

(top-k configurado);

— blocos_usados (nodes_used): quantidade de fragmentos inseridos no prompt

(sejam integros ou parciais);

— blocos_parciais (nodes_partial): quantidade de fragmentos submetidos a
truncamento proporcional para absorver o residuo marginal da capacidade

orgamentaria (Caisponivel);

— blocos_descartados (nodes_dropped): volume de nos resgatados que foram

integralmente excluidos por esgotamento do teto de contexto.

3.6.5 Consolidagao do Dataset Mestre e Estrutura de Artefatos

Os dados brutos, telemetrias e saidas textuais dos 1.620 ensaios de inferéncia
(consolidados nos 540 pares tnicos submetidos ao julgamento seméntico) foram unificados
no arquivo tabular results/relatorio_correcao_aberta.csv. O conjunto ¢ indexado pelo
identificador sequencial numero_execucao (1 < i < 540) e distribui-se em cinco dimensoes

de anélise:

1. Identificacao Experimental: numero_execucao, arquitetura (G1, G2 ou G3),

dificuldade (easy, medium, hard) e id_pergunta;
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2. Telemetria de Tempo e Recursos: tempo_recuperacao_sec, tempo_prefill_sec,
tempo_geracao_sec, tempo_total_sec, tokens_prompt, tokens_resposta e tokens_

total;

3. Orcamento de Contexto: blocos_retornados, blocos_usados, blocos_parciais

€ blocos_descartados;

4. Desempenho de Recuperacao e Geragao: fatos_recuperados, total_fatos,
recall_at_k, hit_rate, containment_match, exact_match, fl1_score, pergunta,
gabarito_resposta, resposta_gerada, gabarito_evidencias € evidencias_

recuperadas;

5. Metadados de Validacao e Julgamento: validacao_manual_resposta,

validacao_manual_evidencias ¢ observacoes_humanas.

3.7 PROTOCOLO DE AVALIACAO CEGA E VALIDACAO
DA QUALIDADE SEMANTICA

3.7.1 Superacgao das Limitagoes Lexicais via Julgamento Seméantico e Definicao
de H2

Métricas baseadas em sobreposigiao de cadeias de caracteres (como Eract Match
e F1-Score) penalizam de maneira desproporcional respostas que formulam o conceito
correto por meio de parafrases, sindnimos ou sentencgas completas. Enquanto em tarefas
extrativas telegraficas o F) opera de forma adequada, em tarefas de geragao aberta com
raciocinio dedutivo, respostas factualmente exatas (e.g., “O diretor do filme é Christopher
Nolan”) recebem pontuacoes de F} artificialmente deprimidas quando comparadas a um

gabarito restrito (“Christopher Nolan”).

Por essa razdo metodoldgica, adotou-se a Acuracia Semantica Triangulada
(Nota Média > 8,0) como a varidvel dependente formal primdria para a validagao das
hipiteses H,, e Hg, (modelada bayesianamente por regressao logistica hierdrquica),

restringindo o Fi-score e o Fract Match a fungdo de indicadores 1éxicos secundarios.

3.7.2 Protocolo de Cegamento e Anonimizacao

A avaliagao foi conduzida sob duplo-cegamento (double-blind) implementado no

script src/analysis/s09_judge_protocol.py:

» Anonimizagao por Identificador Cego (blind_id): o identificador da arquitetura

(G1, G2 ou G3) foi removido de cada registro e substituido por um hash criptografico
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SHA-1 opaco de 12 caracteres;

« Embaralhamento Global: a ordem dos pares avaliados foi totalmente pseudoalea-
torizada antes da entrega aos julgadores, impedindo a identificacdo da arquitetura

por correlacao de sequéncia ou bloco;

e Omissao de Metadados de Origem: os avaliadores tiveram acesso unicamente aos
quatro campos indispensaveis a auditoria factual: Pergunta, Sentencas de Suporte

oficiais, Resposta de Referéncia e Resposta Gerada pelo modelo;

e Amostragem para Julgamento e Estabilidade de Decodificagao: enquanto
as analises de laténcia e telemetria utilizaram a mediana de trés repeticoes técnicas
completas (R = 3), submeteu-se ao painel de julgamento a resposta gerada na
primeira execugao técnica (repeticao == 1) de cada par experimental (N = 540
respostas). Em virtude da fixacdo de semente (seed = 42) e temperatura nula
(T'=0,0), a estabilidade textual foi de 99,63% (com 538 dos 540 pares emitindo
saidas estritamente idénticas caractere a caractere entre as rodadas). Nos dois tinicos
casos de divergéncia marginal (decorrentes de nao-determinismo de ponto flutuante
em operagoes paralelas na GPU), preservou-se formalmente o texto emitido no

primeiro ensaio.

3.7.3 Painel de Triangulagao de Trés Juizes

Com o intuito de aliar rigor substantivo, escalabilidade e independéncia, estabeleceu-
se um comité tripartite composto por uma auditoria humana de referéncia e dois modelos

de linguagem de fronteira de fornecedores distintos:

+ Auditora Humana (Referéncia Primdria): inspecao conduzida por uma das
autoras sob cegamento absoluto dos identificadores de arquitetura e aleatorizacao
dos 540 registros (notas_humano.csv), avaliando a equivaléncia conceitual frente ao

gabarito e as sentencas de suporte;

e Juiz A (GPT-5, OpenAl): avaliador algoritmico da familia GPT, consultado
via protocolo estrito com encadeamento de raciocinio (Few-Shot Chain-of-Thought),

temperatura deterministica (7' = 0,0) e rubrica continua padronizada,;

o Juiz B (Gemini 3.7 Pro, Google AI): avaliador algoritmico da familia Ge-
mini, empregado para mitigar viés de fornecedor tinico e arquitetura, sob idénticos

parametros e rubrica de avaliacao.

Os sistemas de [A operaram sob decodificagao deterministica (7" = 0,0) e receberam

a mesma rubrica de pontuacao de 0 a 10 pontos acompanhada de ancoras conceituais
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(Few-Shot CoT), discriminando respostas factualmente idénticas, parcialmente corretas ou

incorretas/alucinadas.

3.7.4 Concordancia Interavaliadores e Salvaguarda Metodolégica

A confiabilidade entre as notas atribuidas pelos trés juizes foi avaliada por meio do
Coeficiente de Correlagao Intraclasse, ICC(3, k) (modelo de efeitos mistos de duas vias

com média de avaliadores fixos) (Shrout; Fleiss, 1979):

MSp — MSEg

ICC(3, k) = =
R

onde M Sk denota o quadrado médio entre os itens avaliados e M Sg representa o quadrado

médio do erro residual.

o Limiar de Validagao Concorrente: estipulou-se a priori o patamar de corte em

ICC > 0,75, correspondente ao nivel de concordancia excelente;

« Salvaguarda Metodolégica Estrita: definiu-se formalmente que, caso o ICC(3, k)
ficasse aquém de 0, 75, as avaliacbes dos modelos de linguagem seriam desqualifica-
das, recorrendo-se exclusivamente a auditoria manual humana como o padrao-ouro

definitivo nas andlises inferenciais.

3.7.5 Modelagem Inferencial Bayesiana e Validacao das Hipo6teses

A andlise das oito hipdteses apoiou-se em inferéncia bayesiana pareada, motivada
pela assimetria dos dados empiricos e pela capacidade de estimar diretamente as distribu-
icoes de probabilidade dos contrastes (McElreath, 2020). As especificagoes estatisticas

respeitaram a estrutura de cada desfecho:

» Laténcia Total e Fases Componentes (H3): contrastes pareados modelados
por regressao linear robusta baseada na distribui¢ado Student-t via biblioteca PyM(C
(Abril-Pla et al., 2023), utilizando o amostrador NUTS com quatro cadeias de Monte
Carlo, 2.000 iteragoes de amostragem e 1.000 de aquecimento (warm-up), obtendo

A

convergéncia plena (R = 1,000 e ESS > 5.000);

o Consumo de Tokens de Entrada (H,): distribuicao a posteriori derivada por
amostragem direta de Monte Carlo sob distribuicao Student-¢ com prior de Jeffreys
(20.000 iteragoes; intervalos a 95% via percentis 2,5% e 97,5%). A solugao analitica

direta dispensou aproximacao iterativa por MCMC em virtude de os tokens resultarem

de regras algoritmicas deterministicas de empacotamento;
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» Eficicia de Recuperagao (H;): modelo bayesiano pareado das diferengas de

Recall@F entre estratégias por questao;

« Variaveis Binarias de Sucesso (H; e H,): o Hit Rate e a Acuracia Seméntica
Triangulada (nota média > 8,0) foram modelados via regressao logistica pareada
com verossimilhanga binomial, extraindo a diferenga de proporgdes (Ap), a razao de
chances (Odds Ratio, OR) e o HDI de 95%.

A inferéncia confirmatéria articulou o Intervalo de Mais Alta Densidade Posterior
a 95% (HDI 95%) com Regides de Equivaléncia Pratica (ROPE) pré-fixadas (Kruschke,
2018):

1. Faixa ROPE para Laténcia: delimitada em +10% da média do grupo de controle
(—0,840 s a +0, 840 s), absorvendo oscilagdes operacionais térmicas e do sistema

operacional;

2. Faixa ROPE para Tokens: estipulada em +200 tokens (~ 2,6% da média do
Naive RAG), patamar abaixo do qual flutuagoes residuais sdo inexpressivas para

custos de produgao;

3. Critério Decisério sob ROPE: a superioridade pratica exigiu a exclusao integral
do HDI 95% dos limites da ROPE na direcao da hipétese alternativa (P = 100,0%),
enquanto a equivaléncia pratica demandou o confinamento estrito de 100% do

intervalo no interior da faixa;

4. Métricas sem Limiar ROPE (Recall@k e Acuracia Seméntica): a anélise
fundamentou-se no contraste posterior (A), na razdo de chances e na probabilidade
de superioridade P(A > 0). Intervalos crediveis que interceptam o valor nulo
caracterizam a nao rejeicao da hipotese de equivaléncia (Hy). Os contrastes primarios
avaliaram o efeito da estruturagao (G1 vs. G2) e o efeito incremental da recuperagao
hierarquica (G2 vs. G3), reportando o contraste entre G3 e G1 como estimativa

derivada do modelo.

3.8 REPRODUTIBILIDADE, AUDITORIA E ASPECTOS ETI-
COS

Para assegurar a auditabilidade integral dos experimentos e o pleno alinhamento as
praticas de Ciéncia Aberta, a esteira experimental foi estruturada sobre trés pilares de

governanca técnica e metodologica:
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1. Reprodutibilidade e congelamento de parametros: todos os hiperparame-
tros, sementes pseudoaleatérias (seed = 42), versdes de dependéncias, prompts es-
taticos (temperatura 0,0) e pesos dos modelos locais (1lama3.1:8b-instruct-q4_
K_M e nomic-embed-text) encontram-se centralizados no arquivo de configuragao

config.yaml.

2. Trilha de auditoria e dados abertos: todas as etapas da esteira geram registros
persistentes no diretorio results/, incluindo os relatérios de triagem e resgate enciclo-
pédico (classificacoes.jsonl, download_report.json), a validagdo automatizada
de evidéncias (corpus_audit.json), os julgamentos do painel tripartite (judges_
report. json), a telemetria fisica da GPU (gpu_logs/, raw_json/) e a matriz conso-

lidada de dados (relatorio_correcao_aberta.csv).

3. Conformidade ética e soberania de dados: o estudo utilizou exclusivamente
bases ptblicas e sob licenciamento livre (o benchmark HotpotQA, sob licenca CC
BY-SA 4.0, e a Wikipédia, sob licenca CC BY-SA 3.0), sem coleta, processamento ou
armazenamento de dados sensiveis ou informagoes de identificagao pessoal (Personally
Identifiable Information, PII). Toda a esteira principal de recuperagio vetorial, inje¢ao
de contexto e inferéncia generativa operou de forma 100% local via servidor Ollama
em ambiente isolado, ao passo que as chamadas as APIs externas na fase de validacao
semantica receberam exclusivamente textos anonimizados desprovidos de metadados

experimentais.

3.8.1 Declaracao de Uso de Ferramentas de IA na Implementacao Computa-

cional

A infraestrutura computacional e os modulos de software empregados neste estudo
(compreendendo a esteira de ingestdao documental com Docling, persisténcia vetorial no
ChromaDB, orquestragao de inferéncia local via Ollama/LLaMA 3.1, além dos scripts de
telemetria de hardware e modelagem bayesiana) contaram com suporte de sintese assistida
por modelos de linguagem de grande escala (como Claude e Gemini), a partir de engenharia,

de prompts e especificacoes arquiteturais detalhadas elaboradas pelas autoras.

Todos os codigos gerados foram submetidos a testes empiricos rigorosos, checagem
estatica de tipos, auditoria logica e monitoramento de execugao em ambiente local. A
concepc¢ao metodolédgica, o desenho experimental, a formulacao das hipéteses, o controle
de variaveis de hardware e a interpretacao cientifica dos resultados sao de autoria e

responsabilidade exclusivas das autoras.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE COMPARATIVA DA LATENCIA DE RES-
POSTA E EFICIENCIA DE HARDWARE

A laténcia total de resposta constitui um dos principais gargalos de viabilidade
operacional na implantagao de arquiteturas RAG em ambientes de produgao (Gao et al.,
2023). No presente estudo, a laténcia de cada inferéncia foi capturada de forma isolada,
em concorréncia serializada (N = 1) com controle estrito de temperatura da GPU e

monitoramento de recursos locais, conforme detalhado na Secao 3.4.

A analise foi conduzida sobre a mediana das repeticoes pareadas para as 180
questoes do benchmark (540 ensaios consolidados), considerando tanto o tempo total de
inferéncia quanto a sua decomposigao granular nas trés etapas candnicas do fluxo: (i) busca
vetorial no banco de dados (Retrieval), (ii) processamento do contexto e preenchimento da

memoria de atengao (Prefill) e (iii) decodificacdo autorregressiva da resposta (Generation),
conforme sintetizado na Figura 4.1.

A. Qualidade da Resposta Gerada (Final QA) B. Eficacia do Retriever (Evidéncias Recuperadas)

Arquitetura RAG 60% Arquitetura RAG
20% wem Hierarchical RAG (G3) B mmm Hierarchical RAG (G3)

s Structured RAG (G2) 51.1% s Structured RAG (G2)
18% 16.7%

16.1% mmm Naive RAG (G1) 50% mmm Naive RAG (G1)
44.9%

_15% 14.4% 14.4% 41.7%
R ~
= X 40%
£ 12% 11.7% s 35.0%
g kel 31.1%
< 10.0% 10.0% 10.0% 2
§ 10% = 30% 26.1%
@ x
x e
2 8%

5%

2%

0%

Acuracia Semantica (Juiz = 8) Containment Match Exact Match (EM)

Recall@k (Sentencas de Suporte) Hit Rate (100% de Resgate)

Figura 4.1: Resumo comparativo do desempenho global entre os cenarios RAG.
Fonte: Autoras (2026).

4.1.1 Desempenho Global da Laténcia: Comparativo entre Arquiteturas

Os resultados descritivos do tempo total de execugao revelam uma disparidade
substancial entre a abordagem tradicional (Naive RAG) e as abordagens que utilizam
estruturagao prévia de documentos (Structured e Hierarchical RAG). A Tabela 4.1 sintetiza

as estatisticas descritivas observadas para as 180 questoes do corpus.
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Tabela 4.1: Estatisticas descritivas da laténcia total de inferéncia por arquitetura RAG
(N = 180).

Arquitetura Média Desvio Mediana Irftr::;::ﬁ:il Minimo Maximo
RAG (s) Padrao (s) (s) IQR (s) (s) (s)
(}gg)ramhical RAG 4403 0,917 6,311 1,167 3,763 8,247
(Sé’;‘)mt“red RAG 4978 1,004 6,223 1,442 3,678 8,365
Naive RAG 8,403 0,195 8,377 0,082 8,112 8,834

(G1, Controle)
Fonte: Autoras (2026).

Conforme observado na Tabela 4.1, o grupo de controle (Naive RAG) registrou
uma laténcia média de 8,403 s, operando em um regime sensivelmente mais lento do
que as arquiteturas estruturadas. Notavelmente, o grupo manifestou baixissima disper-
sao temporal, com desvio-padrao de apenas 0,195 s e intervalo interquartil de 0,082 s,
comportamento derivado da saturacao uniforme do or¢camento de contexto na etapa de
prefill. Em contrapartida, o Hierarchical RAG e o Structured RAG apresentaram médias de
6,303 s e 6,278 s, respectivamente, alcancando uma reducao relativa de aproximadamente

25,0% no tempo total de resposta, conforme ilustrado no perfil de distribuicdo empirica
da Figura 4.2.

A. Distribuicao da Densidade da Laténcia Total B. Boxplot da Laténcia Total End-to-End (N=180)

40 =1 Naive RAG (G1) ~ 8,40s
' [ Structured RAG (G2) ~ 6,28s

[ Hierarchical RAG (G3) ~ 6,30s
35 12

N
«

8 T T

Mediana: 6,31 s, Mediana: 6,22 s|
11Q: 1,17
4
1.0
0.5 2
0.0 —

Densidade
N
)
Tempo Total (s)

s 1Q: 1,445 |
4 6 8 10 12 14 Hierarchical RAG (G3) Structured RAG (G2) Naive RAG (G1)
Tempo Total por Inferéncia (segundos)

Figura 4.2: Distribuicao empirica da laténcia total por arquitetura RAG.
Fonte: Autoras (2026).

4.1.2 Modelagem Bayesiana da Laténcia Pareada

Para avaliar o efeito das arquiteturas sob uma perspectiva probabilistica robusta e
imune a eventuais assimetrias distributivas, implementou-se uma regressao baseada na
distribui¢ao Student-t pareada por questdo via biblioteca PyMC' (Abril-Pla et al., 2023;
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Kruschke, 2015). A modelagem estimou simultaneamente a distribuigao a posteriori das

diferencas pareadas (A) entre os trés cendrios experimentais.

Definiu-se uma Regiao de Equivaléncia Préatica (ROPE) de £10% em relagdo a
média do grupo controle (Kruschke, 2018), delimitada no intervalo [—0, 840 s; 40, 840 s].
Diferengas cujo Intervalo de Mais Alta Densidade Posterior (HDI 95%) repousem integral-
mente fora do ROPE atestam ganhos nao apenas crediveis do ponto de vista estatistico,
mas dotados de relevancia pratica substantiva. A Tabela 4.2 consolida os parametros a
posteriori estimados pelas cadeias MCMC (quatro cadeias, 2.000 draws, 1.000 iteragoes de

warm-up, registrando convergéncia plena com R= 1,000 e ESS > 5.000).

Tabela 4.2: Estimativas a posteriori das diferengas pareadas de laténcia (ATempo em
segundos).

Comparacio Média Posterior Desvio HDI 95% HDI 95% % no  P(Superio-
Pareada Ap (s) Padrao Inferior (s) Superior (s) ROPE ridade)
Hierarchical vs. Naive
(@3 - G1) -2,097 0,070 -2,230 -1,956 0,0% 100,0%
Structured vs. Naive
G2 - G1) 2,132 0,074 2,273 -1,986 0,0% 100,0%
(}ggrfrég;cal vs. Structured +0,035 0,101 -0,162 +0,231 100,0% 0,0%

Nota: Para Hierarchical vs. Structured, a probabilidade indica que a diferenca repousa 100% contida no
interior da faiza de equivaléncia prdtica da ROPE. Fonte: Autoras (2026).

A andlise a posteriori confirma de forma categorica a hipotese de superioridade em

eficiéncia temporal das abordagens estruturadas:

1. Hierarchical vs. Naive: a diferenca média estimada foi de —2,097 s (HDI
95%: [—2,230 s; —1, 956 s]), situando-se inteiramente & esquerda da fronteira inferior
da ROPE (—0,840 s). A probabilidade a posteriori de que o Hierarchical RAG
proporcione uma reducao pratica de laténcia superior a —0, 840 s frente ao controle
¢ de 100,0%.

2. Structured vs. Naive: de maneira andloga, o Structured RAG demonstrou uma
redugdo média de —2,132 s (HDI 95%: [—2,273 s;—1,986 s]), com probabilidade de
superioridade de 100,0%.

3. Hierarchical vs. Structured: o contraste entre as duas abordagens estruturadas
foi de apenas +0, 035 s (HDI 95%: [0, 162 s; 40,231 s]). Uma vez que o intervalo de
credibilidade repousa 100,0% confinado no interior da ROPE, conclui-se formalmente
pela equivaléncia pratica entre ambas, comprovando que a etapa adicional de reso-
lucao deterministica de nds-pai nao introduz penalidade computacional detectavel
(Figura 4.3).

45



Diferencas Posteriores Bayesianas na Laténcia Total (HDI 95% e ROPE)

Hierarchical vs. Naive
A = -2.099 s (95% HDI: [-2.232, -1.964])

Hierarchical vs. Naive

Structured vs. Naive
A = -2.125 s (95% HDI: [-2.266, -1.982])

Structured vs. Naive —a—i

Hierarchical vs. Structured
A = +0.026 s (95% HDI: [-0.159, 0.210])

Hierarchical vs. Structured —l—
ROPE: Equivaléncia Pratica (+0,84 s / +10%)
---- Efeito Nulo (A = 0)

-2.5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Diferenca Posterior Média na Laténcia Total (A segundos com HDI 95%)

Figura 4.3: Intervalos de mais alta densidade posterior (HDI 95%) e ROPE para as
diferencas pareadas de laténcia.
Fonte: Autoras (2026).

4.1.3 Decomposicao da Laténcia por Etapas do Pipeline: A Causa Raiz do
Ganho

Para elucidar a origem mecanistica do ganho de aproximadamente 2,1 s obtido
pelas abordagens estruturadas, o tempo total de inferéncia foi fracionado em suas trés
etapas computacionais na GPU e no banco vetorial. A Tabela 4.3 e a Figura 4.4 detalham

a contribuicao absoluta e percentual de cada fase.

Tabela 4.3: Decomposigao média da laténcia por fase do pipeline RAG (N = 180).

1. Busca % 2. Prefill / % 3. Geragao % Tempo

Arquitetura Vetorial (s) Total Contexto (s) Total Tokens (s) Total Total (s)

g}‘g archical RAG 2,040 32,4% 3,749 59,5% 0,154 2,4% 6,303
(Sé‘;‘;cmred RAG 2,050 32,7% 3,725 59,3% 0,142 2,3% 6,278
?éal‘)" ¢ RAG 2,050 24,4% 5,889 70,1% 0,152 1,8% 8,403

Fonte: Autoras (2026).

A decomposicao temporal evidencia trés fendmenos fundamentais:

Invariancia Temporal na Busca Vetorial (Complexidade O(log N))

O tempo médio de busca vetorial (Retrieval) foi rigorosamente homogéneo entre as

trés arquiteturas: 2,040 s no Hierarchical contra 2,050 s no Naive e Structured.

Sob a otica da infraestrutura computacional, esse comportamento é sustentado por
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Decomposicao da Laténcia Média por Fase do Pipeline RAG (N=180)

mmm 1. Busca Vetorial (ChromaDB)
Naive RAG (G1) mmm 2. Prefill / Ingestao do Prompt (GPU)
mmm 3. Geragao Autorregressiva (Tokens)
St RAS (GZ) -I o
pierarehical fAS (G3) -I o

0 2 4 6 8 10
Tempo Médio de Execugdo (segundos)
Figura 4.4: Decomposicao da laténcia média por fase do pipeline RAG.
Fonte: Autoras (2026).

trés fatores:

1. Complexidade de Grafo: O algoritmo indexador HNSW (Hierarchical Navigable
Small World) implementado no ChromaDB opera com complexidade de busca
sublinear e logaritmica (O(log N)) (Malkov; Yashunin, 2020). Assim, a variagdo na
quantidade total de vetores indexados entre as colegoes (5.912 vetores no Naive contra
4.094 no Hierarchical) introduz variagoes tedricas inferiores a 0, 1 ms, perfeitamente

imperceptiveis na escala agregada do tempo de resposta.

2. Codificacdo de Consulta: A fragao dominante dessa etapa (~ 2,00 s) decorre do
computo do embedding da consulta pelo modelo de representagao (nomic-embed-text,
768 dimensoes), operagao que é rigorosamente idéntica em todas as estratégias

experimentais.

3. Resolucao em Memoria: No Hierarchical RAG, o mecanismo de resgate do no-pai
(Parent Fetch) opera como uma consulta deterministica em tabela hash na meméria
RAM a partir do arquivo parent_docstore. json, exibindo complexidade temporal

O(1) com sobrecarga inferior a 1 ms.

Portanto, refuta-se empiricamente a hipotese de que o encadeamento hierarquico

introduziria sobrecarga (overhead) relevante na etapa de recuperagao de dados.

Prefill da GPU como Gargalo e Causa Raiz da Penalidade do Naive RAG

A etapa de prefill, na qual o modelo de linguagem processa todos os tokens do
prompt, computa as projecoes de atencio (Self-Attention: QK V) e popula o buffer de
chaves e valores (K'V Cache) na GPU (Vaswani et al., 2017; Kwon et al., 2023), concentrou

100% da disparidade de laténcia observada entre os cenarios experimentais.
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Enquanto o Hierarchical e o Structured RAG despenderam 3,749 s e 3,725 s no
prefill, o Naive RAG exigiu 5,889 s, configurando uma penalidade temporal direta de
+2,140 s (Aprein = —2, 14 s, HDI 95%: [—2,27 s;—2,00 s]).

Essa diferenca decorre da sobrecarga computacional de processamento do contexto
na GPU: embora o mecanismo teérico de autoatencao candnica possua complexidade
assintotica quadratica O(N?) (Vaswani et al., 2017), as otimizagdes modernas de kernel
via FlashAttention-2 (Dao et al., 2022) associadas ao predominio dos custos lineares das
projegoes densas e camadas feed-forward (O(N -d?)) na faixa avaliada (2.000 a 8.000 tokens)
manifestam um comportamento empirico de prefill aproximadamente linear em relagdo ao
volume de entrada (r > 0,98, conforme demonstrado na Subsegao 4.2.4). Como o Naive
RAG fatiou cegamente o corpus em janelas de 512 tokens e resgatou 20 blocos contendo
fragmentos ruidosos e quebras arbitrarias de paragrafos, injetou em média 7.621 tokens
no prompt, saturando a capacidade de atencao do LLaMA 3.1 8B. Em contrapartida,
as abordagens estruturadas injetaram em média 5.083 tokens (uma reducao de 33,3%
no volume de entrada), permitindo que a GPU concluisse as multiplicagbes matriciais
do prefill 2,14 segundos mais rapido, conforme evidenciado no contraste bayesiano da
Figura 4.5.

A. A Laténcia de Prefill (Atencao do Prompt) B. A Busca Vetorial (ChromaDB / Fetch) C. A Geragao Autorregressiva (Tokens)

[Hisrarchical vs. Naive: -2.14 3] | Hierarchical v, Naive: -0.010'5 Hierarchical v. Naive: +0.002)

Hierarchical vs. Naive o4 1 Hierarchical vs. Naive e Hierarchical vs. Naive _—
[Structured vs. Naive: 2,16 5] | [Structured vs. Naive: +0.000s) [Structured vs. Naive: -0.010 5]
Structured vs. Naive o 1 Structured vs. Naive ¢ Structured vs. Naive —_—
[Hierarchical vs. Structurad: +0.02 ) Hiorarchical vs. Structured: -0.010 5] Hierarchical vs. Structured: +0.012 5]

Hierarchical vs. Structured aal Hierarchical vs. Structured e Hierarchical vs. Structured —_——

ROPE Prefil (£0,59 5) i ROPE Busca (20.205) ROPE Geragao (0,015 5)

-25 -2.0 -15 -1.0 -0.5 00 05 1.0 -03 -02 -01 00 01 02 03 -0.04  -0.02 0.00 0.02 0.04
Diferenca Posterior Média (A s) com HDI 95% Diferenga Posterior Média (4 s) com HDI 95% Diferenca Posterior Média (4 s) com HDI 95%

Figura 4.5: Contrastes a posteriori das etapas do pipeline RAG (Prefill, Busca Vetorial e
Geragao) com intervalos HDI 95% e ROPE.

Fonte: Autoras (2026).

FEquivaléncia na Decodificacao Autorregressiva (Geragao de Tokens)

A etapa de geracao de resposta apresentou laténcia média de 0,142 s a 0,154 s
em todas as arquiteturas, com média de ~ 6,1 a 6,6 tokens gerados por resposta. A
modelagem bayesiana confirmou que as diferengas entre os grupos nesta fase foram inferiores
a 0,012 s, repousando integralmente no interior da ROPE de equivaléncia pratica. Como o
benchmark HotpotQA demanda respostas factuais concisas, a decodificacao autorregressiva

nao atuou como fator de diferenciacao temporal entre os sistemas.
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4.1.4 Sintese da Discussao de Laténcia

Os achados empiricos e bayesianos refutam categoricamente a suposi¢ao intuitiva
de que sistemas RAG hierdrquicos seriam necessariamente mais lentos devido a sofisticacao

adicional de sua arvore documental.

Pelo contrario: ao realizar uma engenharia prévia de dados estruturada (extraindo
a hierarquia sintatica via Docling e mapeando nos-filho de alta densidade seméantica a
segOes-pai integras), o Hierarchical RAG elimina o volume de ruido e redundancia injetado
no prompt. Essa economia de contexto alivia substancialmente a carga de processamento
da GPU durante o prefill, resultando em um sistema globalmente 25,0% mais rdpido
(6,30 s vs. 8,40 s) do que a abordagem ingénua (Naive RAG), sem introduzir qualquer

penalidade mensuravel na busca vetorial.

4.2 ANALISE DO CONSUMO DE TOKENS, CARGA DE
CONTEXTO E EFICIENCIA DE EMPACOTAMENTO

O volume de tokens processados em cada chamada de um sistema RAG representa o
principal determinante de custo financeiro em ambientes que utilizam modelos servidos via
API comercial e, simultaneamente, atua como o principal fator de sobrecarga computacional
de atencao e consumo de meméria do KV Cache na GPU em implantagoes locais (Balaguer;

Ben-Zaken et al., 2024; Chen; Zaharia; Zou, 2023).

No planejamento experimental deste estudo, quantificou-se a carga de contexto
injetada no modelo LLaMA 3.1 8B por cada arquitetura e analisou-se a integridade do em-
pacotamento de nés na janela de contexto de 8.192 tokens (num_ctx = 8192), considerando
o or¢amento disponivel apds deduzir os tokens da mensagem de sistema, da pergunta do

usuario e da margem de seguranca de geracao, conforme formalizado na Segao 3.1.5.

4.2.1 Carga de Tokens Injetada no Prompt por Arquitetura

Os dados consolidados das 180 questoes do benchmark revelam um perfil de consumo
de tokens substancialmente divergente entre o grupo controle (Naive RAG) e as abordagens
que utilizam estruturacdo prévia de documentos (Structured e Hierarchical RAG). A
Tabela 4.4 sumariza as métricas de tokens de entrada (Prompt Tokens) e a dindmica de

empacotamento dos blocos recuperados.

Conforme demonstrado na Tabela 4.4 e ilustrado no Painel A da Figura 4.7, o Naive
RAG operou em saturagao continua do or¢camento de contexto, apresentando uma média

de 7.621, 3 tokens por requisi¢ao com dispersdao quase nula (Desvio Padrao = 60, 8 tokens
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Tabela 4.4: Métricas descritivas do consumo de tokens de entrada e eficiéncia de empaco-
tamento (N = 180).

Arquitetura Média Tokens Desvio Mediana IQR Média Blocos  Média Blocos  Média Blocos

RAG (Prompt) Padrao (Tokens) (Tokens) Usados Parciais (Corte) Descartados
?é‘g;a”’h‘cal RAG 5.082,4 11062  5.191,0 1.553,5 14,88 0,00 0,00
(Ség‘;"t“red RAG 5.028,6 12317 5.000,0 1.648,0 19,99 0,02 0,01
?(1}31“’801:3(% 7.621,3 60,8 7.635,0 8,0 18,58 2,15 1,42

Fonte: Autoras (2026).

e IQR = 8,0 tokens). Esse comportamento decorre da estratégia cega de fatiamento em
blocos fixos de 512 tokens: ao buscar top-k = 20 blocos (20x512 = 10.240 tokens nominais),
o volume recuperado invariavelmente ultrapassava o teto permitido pelo or¢amento do

prompt.

Por outro lado, o Hierarchical RAG e o Structured RAG injetaram em média
5.082, 4 tokens e 5.028, 6 tokens, respectivamente, representando uma reducao média de
~ 2.539 tokens por inferéncia (economia de 33,3% a 34,0%) em relagdo a abordagem

tradicional.

4.2.2 Modelagem Bayesiana do Consumo de Tokens Pareado

A inferéncia bayesiana para a diferenga pareada de tokens de entrada foi conduzida
por amostragem direta de Monte Carlo da distribuicao a posteriori Student-¢ com priori de
Jeffreys (10.000 iteragoes, com intervalos a 95% via percentis 2,5% e 97,5%); essa solugao
analitica exata em forma fechada dispensou aproximagoes iterativas por MCMC visto que
a volumetria de tokens deriva de regras deterministicas de empacotamento algoritmico,
sem o ruido operacional estocastico de hardware que exigiu o estimador robusto NUTS na
laténcia fisica (Kruschke, 2015; McElreath, 2020).

Definiu-se uma Regido de Equivaléncia Pratica (ROPE) de £200 tokens (~ 2,6%
da carga média do Naive RAG). A Tabela 4.5 apresenta as estimativas a posteriori geradas

por simulagdo bayesiana pareada com intervalos de mais alta densidade posterior (HDI

95%).

As estimativas a posteriori comprovam com certeza probabilistica méxima (P =
100,0%) que tanto o Hierarchical RAG quanto o Structured RAG reduzem drasticamente
a carga de tokens em relagao ao Naive, posicionando-se a mais de 2.100 tokens além
da fronteira inferior do ROPE (—200 tokens), conforme detalhado no Forest Plot da
Figura 4.6.

Por outro lado, no confronto direto entre as duas abordagens estruturadas (Hie-

rarchical vs Structured), a diferenca média estimada foi pequena, de +53,2 tokens (HDI
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Tabela 4.5: Estimativas a posteriori das diferencas pareadas de tokens de entrada (A
Prompt Tokens).

Comparacio Meédia Posterior Desvio HDI 95% HDI 95% % no P(Economia
Pareada (A Tokens) Padrao Inferior (Tokens) Superior (Tokens) ROPE > 0)
ggr_ag’l};ical vs Naive -2.538,2 82,6 -2.698,6 -2.375,8 0,0% 100,0%
(Sé’;“_cgi’;ed vs Naive -2.592,1 91,2 -2.773,4 -2.413,1 0,0% 100,0%
zg;r_ag;})‘ical vs Structured +53,2 115,5 -173,8 +283,3 85,2% 32,3%*

Nota: Para Hierarchical vs Structured, embora a diferenca média estimada seja pequena (+53,2 tokens), o

limite superior do HDI 95% estende-se até +283,3 tokens, extrapolando a fronteira de +200 tokens.
Como apenas 85,2% da distribuicio repousa dentro do ROPE, a equivaléncia prdtica formal pelo critério
estrito de inclusdo integral do HDI (100%) nao foi satisfeita, configurando veredito formalmente

inconclusivo sequndo a regra de Kruschke. Fonte: Autoras (2026).

95%: [—173,8,+283,3]). Contudo, embora a maior parte da densidade posterior repouse
no interior do ROPE (85,2%), o limite superior do intervalo credivel excede a margem
predefinida (+283,3 > 4200 tokens). Consequentemente, sob o critério formal estrito
de Kruschke (que exige que 100% do HDI 95% esteja contido na regiao), a equivaléncia,
formal nao foi satisfeita, classificando-se a comparagao como estatisticamente indecidida,
nao obstante ambas as estratégias operem na pratica em patamar de consumo de contexto

muito proximo quando contrastadas a saturagdo continua do Naive RAG.

Comparagao Bayesiana Pareada: Consumo de Tokens de Prompt (N=180)

Média: -2538.2 tok
HDI 95%: [-2698.6, -2375.8]

Hierarchical vs Naive ==

Média: -2592.1 tok
HDI 95%: [-2773.4, -2413.1]

Structured vs Naive —e—

Média: +53.2 tok
HDI 95%: [-173.8, +283.3
ROPE (+200 tokens) o 1 1
Hierarchical vs Structured - |@| Hierarchical vs Naive ——

|®l Structured vs Naive
|® Hierarchical vs Structured

-2500 -2000 -1500 -1000 -500 0
Diferenga no Consumo de Tokens de Prompt por Requisigao (A Tokens)

Figura 4.6: Forest plot dos intervalos de densidade mais alta (HDI 95%) e ROPE para
tokens de entrada.

Fonte: Autoras (2026).
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4.2.3 Fragmentacao de Documentos e Dinamica de Deduplicacao de Pais

A anélise dos blocos de texto utilizados revela uma diferenca critica na qualidade e

na integridade das evidéncias entregues ao modelo de linguagem:

1. Fragmentacgao e truncamento no Naive RAG: Devido ao estouro sisteméatico
do orcamento de contexto, o Naive RAG foi forcado a cortar parcialmente em média
2,15 blocos e descartar inteiramente 1,42 blocos por execucao (decorrente da politica
gulosa que fatiou fragoes de blocos subsequentes para absorver o residuo or¢amentario
marginal, variando de 1 a 4 nds parciais). Esse corte abrupto provoca perda de
integridade sintatica e semantica, fazendo com que frases essenciais para a resposta

sejam interrompidas no meio ou completamente excluidas do prompt.

2. Deduplicagao inteligente no Hierarchical RAG: O Hierarchical RAG opera
recuperando top-k = 20 nés-filho de alta especificidade seméntica (128 tokens) e res-
gatando suas respectivas segoes-pai no docstore. Frequentemente, miltiplos nos-filho
pertencem & mesma secao-pai (por exemplo, dois pardgrafos relevantes dentro de uma
mesma se¢ao tematica). O algoritmo de Parent Fetch realiza a deduplicagdo automa-
tica das segoes-pai, resultando em uma média de 14, 88 se¢oes completas e coesas
injetadas no prompt. Como essas se¢oes somam ~ 5.082 tokens, o empacota-
dor acomodou 100% do contetido sem a necessidade de descartar nenhum bloco

(0,00 blocos descartados e 0,00 blocos parciais).

4.2.4 Relacao Causal entre Consumo de Tokens e Laténcia de Prefill

Para verificar empiricamente o vinculo entre o volume de tokens injetados e a
sobrecarga de processamento na GPU, realizou-se a andlise de correlacao linear entre

tokens_prompt € tempo_prefill_sec.

Os coeficientes de correlagao de Pearson observados foram:
o Structured RAG: r = 0,9956 (p < 0,0001);

 Hierarchical RAG: r = 0,9898 (p < 0,0001);

o Naive RAG: r = 0,7588 (p < 0,0001, atenuado pela dispersao quase nula de tokens

no teto da janela).

Essa correlagao quase perfeita (r =~ 0,99) nas abordagens estruturadas (ilustrada no
Painel B da Figura 4.7) valida formalmente o modelo teérico: a laténcia de prefill da GPU
é uma funcao linear direta do comprimento do prompt. Ao economizar ~ 2.539 tokens por
inferéncia, o Hierarchical RAG alivia diretamente a demanda de computagdo matricial da

GPU, gerando a reducao de ~ 2,14 s no prefill discutida na subse¢ao anterior.
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A. Carga Média de Contexto no Prompt (N=180) B. Escalonamento: Tokens vs. Laténcia de Prefill
10000

Correlagao Linear Perfeita:
r=0,9898 (p < 0,0001)

Redugao de Laténcia: -36,3% no Prefil .
(~0,75 s economizados na GPU por requisigao) Z

7.621 tok (+61)
Saturao Continua
8000 2,15 cortes parciais]

5.083 tok (159)
Economia: -33,3%
[0 cortes | 0 descartes]

5.083 tok (£67)

Economia: -33,3%
[0 cortes | 0

6000

4000

Tokens de Prompt por Requisi¢ao
Tempo de Prefill (s)

2000 J'.},""’ Arquitetura RAG
2 o © Hierarchical RAG (G3)
0 2~ Structured RAG (G2)
> Naive RAG (G1)

Hierarchical RAG (G3) Structured RAG (G2) Naive RAG (G1) 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tokens de Prompt

Figura 4.7: Consumo médio de tokens de prompt (Painel A) e correlacdo linear entre
volume de tokens e tempo de prefill na GPU (Painel B).

Fonte: Autoras (2026).

4.2.5 Mitigacao do Efeito Lost-in-the-Middle e Implicagdoes Econdémicas

A redugao de 33,3% no volume de tokens e a eliminacao de blocos fragmentados
proporcionam duas vantagens estratégicas para a Engenharia de Software aplicada a

sistemas de inteligéncia artificial:

1. Mitigacao do fendmeno Lost-in-the-Middle: A literatura recente demonstra que
modelos de linguagem sofrem degradacao de atencao quando informagoes relevantes
sao inseridas no meio de contextos longos e ruidosos (Liu et al., 2024; Peysakhovich;
Lerer, 2023). Ao entregar um contexto mais curto e estruturado por topicos, o
Hierarchical RAG permite que os mecanismos de atencao do LLaMA 3.1 8B localizem
as pistas factuais com maior assertividade factual (maior proporgao de respostas
corretas), explicando o ganho em acuracia seméntica mesmo com um volume total

de texto menor.

2. Impacto em custos operacionais (OPEX): Em cendrios de producao corporativa
com tarifagao por milhdo de tokens em modelos de fronteira (Balaguer; Ben-Zaken
et al., 2024; Chen; Zaharia; Zou, 2023), a economia de ~ 2.539 tokens por chamada
representa uma reducao direta de ~ 33% a 34% nas despesas de infraestrutura,
tornando a arquitetura hierarquica a solu¢ao mais viavel econémica e tecnicamente

para sistemas RAG em escala.

4.3 EFICACIA DE RECUPERACAO, ACURACIA SEMAN-
TICA E ESTRATIFICACAO POR COMPLEXIDADE

A qualidade final de um pipeline RAG depende da interacao entre dois componentes

fundamentais: a capacidade do sistema de recuperagao (retriever) de localizar as evidéncias
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necessarias no banco vetorial e a habilidade do modelo gerador de sintetizar essas evidéncias
para produzir uma resposta correta e nao alucinada (Barnett; Bikdash; Kapoor et al.,

2024; Es et al., 2024).

No planejamento deste estudo, formulou-se a hipétese de que a estruturagao prévia
de documentos melhoraria a precisao da recuperacao e a proporcao de respostas corretas
em comparagao ao particionamento cego linear (Naive RAG), especialmente em questoes

que demandam raciocinio sobre multiplos documentos (multi-hop reasoning) (Yang et al.,

2018).

4.3.1 Desempenho Global de Recuperacao e Geracao

A Tabela 4.6 consolida as métricas de eficacia do retriever e de qualidade da resposta
gerada para os trés cenarios avaliados no benchmark (N = 180 questoes, totalizando 540

ensaios controlados).

Tabela 4.6: Métricas globais de eficdcia de recuperagao e qualidade de geragao (N = 180).

Arquitetura Recall@kt Hit Rate (%) Fatos Recup. Exact Containment - Acurécia Seméantica Total Acertos
RAG (%) (100% Fatos) (Média) Match (%) Match (%)  Score (Juiz > 8) (%) Absolutos
fgg)ra“h‘cal RAG ) 03% 31,11% 1,06 / 2,38 11,67% 16,11% 0,1458 16,67% 30 / 180
Naive RAG 07 AT 4. 449
(G1. Controle) 51,10% 35,00% 1,22 / 2,38 10,00% 14,44% 0,1399 14,44% 26 / 180
Structured RAG ) 75/ 26,11% 0,98 / 2,38 6,67% 10,00% 0,0914 10,00% 18 / 180

(G2)
Fonte: Autoras (2026).

Os dados revelam um comportamento notavel: enquanto o Naive RAG obteve uma
taxa numericamente superior na métrica bruta de Recall@k (51,10% vs. 44,93%) e no
Hit Rate (35,00% vs. 31,11%), o Hierarchical RAG superou o grupo de controle em todas

as métricas de qualidade da resposta final:

« Acuréicia Seméntica Triangulada: 16,67% (30 acertos) no Hierarchical contra
14, 44% (26 acertos) no Naive e 10,00% (18 acertos) no Structured;

« Exact Match (EM): 11,67% no Hierarchical contra 10,00% no Naive e 6,67% no

Structured;

o Containment Match: 16,11% no Hierarchical contra 14, 44% no Naive e 10,00%

no Structured;

e F}-Score Token-Level: 0, 1458 no Hierarchical contra 0,1399 no Naive e 0,0914

no Structured.
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4.3.2 Modelagem Bayesiana Logistica da Taxa de Acerto e Hit Rate

Seguindo o protocolo metodoldgico do planejamento da pesquisa, a inferéncia
bayesiana para as taxas de sucesso bindrias foi implementada via Regressao Logistica

Hierdrquica com verossimilhanca binomial (McElreath, 2020).

A Tabela 4.7 sumariza as distribuicoes a posteriori das probabilidades de sucesso
(p), os intervalos de mais alta densidade posterior (HDI 95%), os contrastes pareados (Ap)
e as razoes de chances (Odds Ratios, OR).

Tabela 4.7: Estimativas a posteriori das taxas de recuperacao e acuracia gerativa.

Meétrica Arquitetura / Média Posterior HDI 95% HDI 95% P(Cenarioy > Odds Ratio
Analisada Contraste (p ou Ap) Inferior  Superior Cenariop) Médio

Acuréacia Semantica (Juiz > 8) Hierarchical RAG (G3) 17,02% 11,92% 22,83% - -
Naive RAG (G1) 14,83% 10,02% 20,35% - -
Structured RAG (G2) 10,42% 6,37% 15,24% - -
Hierarchical vs. Naive +2,19 p.p. -5,40 p.p. 49,70 p.p. 72,14% 1,23
Structured vs. Naive -4,41 p.p. -11,38 p.p. 42,40 p.p. 10,26% 0,70
Hierarchical vs. Structured +6,60 p.p. -0,46 p.p. 413,65 p.p. 96,73% 1,88

Hit Rate (100% dos Fatos) Hierarchical RAG (G3) 31,31% 24,78% 38,13% - -
Naive RAG (G1) 35,19% 28,55% 42,23% - -
Structured RAG (G2) 26,41% 20,22% 33,09% - -
Hierarchical vs. Naive -3,88 p.p. -13,35 p.p.  +5,65 p.p. 21,40% 0,86
Structured vs. Naive -8,78 p.p. -18,21 p.p. 40,65 p.p. 3,38% 0,68
Hierarchical vs. Structured +4,89 p.p. -4,43 p.p. +14,27 p.p. 84,78% 1,31

Fonte: Autoras (2026).

A analise bayesiana aponta que o Hierarchical RAG apresenta probabilidade a
posteriori de 72,14% de superar o Naive RAG em Acuricia Seméantica (OR = 1,23; HDI
95%: [—5,40;+9,70] p.p.) e uma probabilidade de 96, 73% de superar o Structured RAG
(OR = 1,88). Como o intervalo de credibilidade cruza a linha de nulidade (0 p.p.), nao foi
detectada diferenca estatisticamente demonstravel que sustente superioridade categorica
do Hierarchical RAG, tampouco a amplitude do HDI 95% autoriza afirmar equivaléncia
préatica estrita pelo critério de Kruschke (Kruschke, 2018). No entanto, a superioridade
direcional moderada (OR = 1, 23) combinada a lideranca numérica em acertos corrobora
que a expressiva economia de tempo e tokens nao foi obtida as custas da qualidade
semantica. No Hit Rate, embora o Naive RAG mantenha vantagem numérica no retriever,

essa vantagem nao se traduz em maior proporcao de respostas corretas na geragao final.

4.3.3 O Paradoxo da Recuperacao: Fragmentos Ruidosos vs. Integridade

Contextual

A aparente discrepancia entre o RecallQk superior do Naive RAG e a Acuracia
Seméantica superior do Hierarchical RAG constitui um dos principais achados tedricos e
praticos deste estudo. Esse fendmeno é explicado pela mecanica interna de extracao e

empacotamento de contexto:
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1. A dispersao amostral do fatiamento linear e o efeito métrico de conca-
tenagiao (Naive RAG): O Naive RAG obteve maior Recall@k bruto de fatos
de suporte (51,10% vs. 44,93%) porque o fatiamento linear em blocos arbitréarios
de 512 tokens resgatou 20 blocos dispersos ao longo do corpus, capturando mais
sentengas de suporte distribuidas entre multiplos artigos. Contudo, essa maior dis-
persao arbitraria cobrou um custo computacional e estrutural severo: as evidéncias
chegaram ao modelo desarticuladas, fatiadas sem respeito as fronteiras semanticas
naturais, sofrendo multiplos truncamentos (média de 2,15 cortes parciais por prompt)
e imersas em 7.621 tokens de contexto denso. Esse volume excessivo sobrecarregou a
janela de atengao do LLaMA 3.1 8B, induzindo o fenémeno de Lost-in-the-Middle
(Liu et al., 2024).

Adicionalmente, uma auditoria detalhada da rotina de calculo do Recall@k (src/
metrics.py) revela a influéncia de um artefato métrico: a verificagao algoritmica
aceita um fato de suporte quando > 75% de suas palavras distintas encontram-se
presentes no vocabulario do contexto integral concatenado. Na janela saturada de
7.621 tokens do Naive RAG, termos isolados de uma mesma sentenca distribuidos
entre blocos arbitrarios distintos somaram o limiar em 267 fatos. Se computado
exclusivamente por correspondéncia exata e contigua do fato de suporte, o Recall@Qk
situa-se em 24,40% no Naive, 21,34% no Hierarchical e 15,79% no Structured
(com Hit Rate estrito de 18,89%, 14,44% e 7,78%, respectivamente). Observa-
se que a hierarquia relativa entre os grupos mantém-se rigorosamente idéntica
(Naive > Hierarchical > Structured), comprovando que o maior recall bruto do
controle decorre da amplitude volumétrica e dispersao de termos no prompt, e nao

de uma superioridade na coeréncia das evidéncias resgatadas.

2. O agrupamento local em sec¢oes-pai (Hierarchical RAG): O Hierarchical
RAG ancora a busca em nos-filho granulares (128 tokens), mas resgata para o prompt
a totalidade da sec@ao-pai correspondente. Frequentemente, multiplos noés-filho
recuperados pertenciam a mesma se¢ao-pai tematica. O mecanismo de parent_fetch
agrupou esses multiplos nés-filho na mesma se¢ao-pai, resultando em uma média de
14,88 se¢Oes-pai integras injetadas no prompt. Cabe destacar que a deduplicacao de
identificadores de nés-pai nao reduz fatos tnicos (uma vez que todo o texto da secao-
pai é preservado na integra); no entanto, ao convergir os 20 nés-filho recuperados
para 14,88 se¢Oes tematicas, a arquitetura aprofundou a densidade local, deixando de
buscar outras segbes distantes que poderiam conter fatos secundérios (o que explica
o Recall@k de 44,93%). Todavia, a entrega de blocos integros e semanticamente
coesos (0,00 cortes) em um contexto 33,3% menor permitiu ao modelo raciocinar
com maior nitidez factual, retendo a acuracia semantica na regiao de equivaléncia

préatica com discreta vantagem numérica (16,67% vs. 14,44%, OR = 1,23).
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3. O gargalo de granularidade excessiva no Structured RAG: O Structured
RAG fatiou os documentos diretamente no nivel de se¢oes Markdown sem a camada
hierarquica de busca fina. Se¢des completas contendo multiplos subtopicos produzem
representagoes vetoriais diluidas para consultas pontuais (topic dilution), fazendo
com que o modelo de embedding denso (nomic-embed-text) apresente menor precisao
na recuperagao de fatos especificos, resultando em menor Recall@k (41, 73%) e menor

Acurécia Semantica (10,00%).

4. A sensibilidade do espaco latente de embeddings a densidade terminolé-
gica do dominio: A dindmica da recuperacao vetorial densa exibe sensibilidade
direta a tipologia léxica do corpus. Em dominios com entidades nomeadas altamente
especificas e vocabulario univoco, a busca por similaridade de cosseno atinge alta
precisao de primeiro disparo devido a baixa sobreposicao vetorial. Em contrapartida,
em dominios enciclopédicos complexos ou de densa terminologia técnica comparti-
lhada, os vetores densos enfrentam maior dispersao e ambiguidade no espago latente
R, E precisamente nesse cenario adverso que a arquitetura Hierarchical RAG
demonstra sua robustez: ao ancorar a busca no né-filho granular (128 tokens) e
recompor imediatamente a se¢do-pai integral (512 tokens), o pipeline fornece ao
gerador todo o ecossistema sintatico indispensavel para a desambiguacao seméantica

correta.

4.3.4 Estratificacio do Desempenho por Nivel de Complexidade (Easy, Me-
dium, Hard)

O benchmark HotpotQA foi estruturado com estratificagdo balanceada em trés
niveis de dificuldade (60 questoes Fasy, 60 Medium e 60 Hard). A Tabela 4.8 detalha o

comportamento de cada arquitetura em fungdo da complexidade da pergunta.

Tabela 4.8: Eficacia de recuperacao e acuracia gerativa estratificadas por nivel de dificuldade
(n = 60 por nivel).

Nivel de Arquitetura Recall@k Hit Rate Exact Acurécia Acertos Absolutos

Dificuldade RAG (%) (%) Match (%) Seméantica (%) (n = 60)
Easy (n = 60) Hierarchical RAG (G3)  44,44% 31,67% 18,33% 25,00% 15 / 60
Naive RAG (G1) 51,67%  35,00% 16,67% 23,33% 14 / 60

Structured RAG (G2) 40,83% 26,67% 10,00% 16,67% 10 / 60

Medium (n = 60) Hierarchical RAG (G3)  52,36% 38,33% 13,33% 18,33% 11 / 60
Naive RAG (G1) 55,56% 43,33% 11,67% 15,00% 9/ 60

Structured RAG (G2)  4542%  30,00% 6,67% 8,33% 5/ 60

Hard (n = 60) Hierarchical RAG (G3) 37,97% 23,33% 3,33% 6,67% 4 /60
Naive RAG (G1) 46,08% 26,67% 1,67% 5,00% 3 /60

Structured RAG (G2) 38,94% 21,67% 3,33% 5,00% 3/ 60

Fonte: Autoras (2026).

Conforme ilustrado no Painel B da Figura 4.8 e detalhado na Tabela 4.8, a acurédcia
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semantica decresce progressivamente a medida que a complexidade da pergunta se eleva,
mas o Hierarchical RAG mantém vantagem numérica consistente sobre o Naive RAG em
todos os estratos:

« Em questdes Fasy (n = 60), a acurdcia atinge 25,00% (15 acertos) no Hierarchical

contra 23, 33% (14 acertos) no Naive, representando +1 acerto adicional (41,67 p.p.);

o Em questdes Medium (n = 60), a taxa situa-se em 18, 33% (11 acertos) no Hierarchical

contra 15,00% (9 acertos) no Naive, registrando +2 acertos adicionais (+3, 33 p.p.);

o Em questoes Hard (n = 60), ambas as arquiteturas sofrem forte degradacao pela
dificuldade do raciocinio multi-hop, atingindo 6, 67% (4 acertos) no Hierarchical contra

5,00% (3 acertos) no Naive, correspondendo a +1 acerto adicional (41,67 p.p.).

No computo agregado das 180 questoes do benchmark, essa distribuicao traduz-se
em uma vantagem de +4 acertos absolutos em favor do Hierarchical RAG (30 acertos vs.
26 do Naive e 18 do Structured), discriminados estritamente em +1 acerto em Easy (15
vs. 14), +2 em Medium (11 vs. 9) e +1 em Hard (4 vs. 3). Embora a margem represente
uma superioridade direcional moderada contida na faixa de incerteza pratica (16,67% vs.
14,44%; A = 42,19 p.p.; HDI 95%: [-5,40;+9,70] p.p.; P = 72,14%, ndo permitindo
rejeitar a hipdtese nula nem afirmar equivaléncia estrita pelo critério formal de Kruschke),
a constancia dessa lideranca em todas as faixas cognitivas confirma que a preservagao da
integridade contextual confere resiliéncia ao modelo gerador tanto em consultas factuais

diretas quanto em cadeias inferenciais complexas.

A. Eficacia de Recuperagao do Retriever (Top-20 Chunks) B. Acuraci: por C: (n =60 por nivel)
0% Arquitetura RAG [Vantagem Global do Hierarchical: +4 Acertos Absolutos (30 vs. 26 da Arquitetura RAG
mmm Hierarchical RAG (G3) 35% mmm  Hierarchical RAG (G3)
= Structured RAG (G2) == Structured RAG (G2)
60% === Naive RAG (G1) === Naive RAG (G1)

30%

(47 i ao)

8.0) (%)

[+1 acert
9 a0 @)
%

20%

IS
S
B

35,0%
(63/180)

) 10160 (16,7%)
[+2 acertos]

Taxa Média (%)

3160 (5,0%)
15%

10%

Acuracia Semantica (Juiz >;

5/50183%)

14160 (23,3%)

.3/501150?3/50(53%'
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(Hierarchical)
vae 7 o tok)
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20%
10%
0%

41,7%
(Structured)
31,1%
(56 180)

Recall@k (Fatos de Suporte) Hit Rate (100% dos Fatos) Easy (n=60) Medium (n—an Hard (n=60)
Nivel de Dificuldade da Pergunta

0%
Figura 4.8: Eficdcia de recuperagio de evidéncias (Painel A) e acurdcia semantica por

nivel de dificuldade (Painel B).
Fonte: Autoras (2026).
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4.3.5 Limitacoes do Retriever Puro em Raciocinio Multi-Hop e Efeito Gargalo

A taxa global de acurdcia observada no benchmark (~ 10% a 17%) reflete a
reconhecida dificuldade do benchmark HotpotQA em configuragoes de RAG de passagem
unica (single-step retrieval) sem re-ranking ou agentes de decomposi¢ao de consultas
(Trivedi et al., 2022; Asai et al., 2024).

A analise de rastreamento de falhas revela que o principal limitador de desempenho

reside na etapa de recuperacao:

o Em questoes Hard, o Hit Rate de todas as arquiteturas ficou restrito a uma faixa
de 21% a 26%, o que significa que em mais de 73% das questoes dificeis o retriever

falhou em trazer todos os elos da cadeia logica necessaria;

o Quando o retriever recuperou 100% dos fatos de suporte (Hit Rate = 1), a taxa
de acerto seméantico atingiu 36,7% (61 em 166 casos). Por outro lado, quando a
recuperagao foi parcial ou incompleta (Hit Rate = 0), essa taxa despencou para 3, 5%
(13 em 374 casos), comprovando que a capacidade do modelo gerador de formular a
resposta correta é fortemente condicionada a completude do contexto recuperado.
Nao obstante, o fato de quase dois tergos dos casos com evidéncia integral ainda
assim nao converterem em acerto aponta a existéncia de um segundo limite cognitivo
associado a capacidade do LLaMA 3.1 8B de sintetizar e encadear multiplos passos

de raciocinio sobre as passagens fornecidas.

Essas evidéncias corroboram a tese de que a otimizacao de documentos via estruturas
hierdrquicas (Parent-Child) maximiza a utilidade das informagoes recuperadas, mas aponta,
que para alcancar patamares de acurédcia superiores a 40% em cenarios corporativos
complexos, a estruturacao prévia deve ser combinada com estratégias de recuperacao

iterativa ou expansado seméantica de consultas (Gao et al., 2023).

4.4 CONFIABILIDADE METODOLOGICA E TRIANGULA-
CAO DOS JUIZES

A avaliagdo da acuracia seméantica em respostas abertas de sistemas de Processa-
mento de Linguagem Natural constitui um desafio classico devido a variabilidade sintatica,
parafrases e sinonimias que métricas estritamente 1éxicas (como Ezact Match on ROUGE)

nao conseguem capturar com fidelidade (Lin, 2004; Papineni et al., 2002).

Para contornar esse viés sem comprometer a reprodutibilidade cientifica, o plane-
jamento metodolégico desta pesquisa estabeleceu um protocolo tripartite de avaliacao

cega (LLM-as-a-Judge) (Zheng et al., 2023), combinando trés avaliadores de familias e
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naturezas distintas: Juiz Humano (auditoria de referéncia realizada por uma das autoras
sob cegamento estrito), GPT-5 (OpenAl, Juiz A) e Gemini 3.7 Pro (Google Al, Juiz B).

4.4.1 Protocolo Cego de Avaliagao e Padronizagdao de Rubrica

Para eliminar viés de confirmacao ou favorecimento algoritmico, a auditoria seman-

tica das 540 respostas geradas obedeceu a trés salvaguardas metodologicas rigorosas:

1. Cegamento Total dos Registros (Blind Evaluation): As 540 respostas geradas
(180 questoes x 3 arquiteturas) foram anonimizadas e embaralhadas aleatoriamente
sob um identificador alfanumérico opaco (blind_id). Nenhum dos juizes teve acesso
a arquitetura geradora (Hierarchical, Structured ou Naive), ao estrato de dificuldade

da questao ou a identidade dos demais avaliadores.

2. Rubrica Fechada e Continua com Exemplos de Poucos Disparos (Few-Shot
CoT): Todos os juizes receberam o mesmo prompt padronizado contendo a pergunta
do usuario, a resposta gerada pelo modelo local LLaMA 3.1 8B, o gabarito oficial do
HotpotQA e a lista de evidéncias esperadas. A rubrica avaliou a exatidao factual em

escala continua com justificativa passo a passo (Chain-of-Thought):

e 9,0 a10,0 (Correta e Completa): atende perfeitamente a pergunta, identifica

as entidades corretas e nao introduz alucinagoes;

e 7,0 a 8,9 (Majoritariamente Correta com Pequena Imprecisdo): identifica a

resposta central, mas inclui detalhes secundarios imprecisos;

e 4,0 a6,9 (Parcialmente Correta): identifica apenas parte das entidades neces-

sarias em perguntas compostas;

e 0,0 a 3,9 (Incorreta, Alucinagdo ou Recusa): informacao incorreta, alucinacao

factual ou recusa padrao (“Information not available”).

3. Diversidade Multiprovedor e Salvaguarda Deciséria (Multi- Vendor Sa-
feguard): A selecao combinada de uma avaliadora humana de referéncia e dois
modelos de linguagem de fronteira de ecossistemas tecnolégicos concorrentes (Ope-
nAl e Google) neutralizou vieses de arquitetura interna e alinhamento corporativo.
Adicionalmente, fixou-se a regra de decisao prévia de que, caso a concordancia
ficasse abaixo de ICC < 0,75, as pontuagoes automatizadas seriam integralmente

descartadas em favor da auditoria humana exclusiva.
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4.4.2 Confiabilidade Inter-Avaliador e Coeficiente de Correlagao Intraclasse
(ICC)

A consisténcia das notas atribuidas pelos trés avaliadores foi mensurada por meio
do Coeficiente de Correlagao Intraclasse ICC(3, k) (modelo de dois fatores com efeitos

mistos, medidas médias e consisténcia de julgamento) (Koo; Li, 2016; Shrout; Fleiss, 1979).

O protocolo estabeleceu o limiar de ICC > 0, 75 como critério minimo para validacao
cientifica. A Tabela 4.9 apresenta os resultados da analise de concordéancia inter-juizes

sobre as 540 avaliacoes.

Tabela 4.9: Confiabilidade inter-avaliadores e matriz de concordancia entre os juizes (N =
540 respostas avaliadas).

Parametro / Valor Critério de Classificacao
Meétrica Obtido Aceitagao Metodolégica
Coeficiente ICC(3,3) Consolidado 0,9833 >0,7500  Excelente / Quase Perfeita (> 0,90)
Quadrado Médio entre Alvos (MSjinhas) 34,1799 — —
Quadrado Médio do Erro Residual (MSerro) 0,5713 — —
Status de Aprovagao da Auditoria APROVADO ICC>0,75 Validado formalmente

Fonte: Autoras (2026).

A Tabela 4.10 detalha a matriz de correlagdes pareadas lineares e de postos entre

os avaliadores.

Tabela 4.10: Matriz de correlagoes pareadas de Pearson (r) e Spearman (r) entre os juizes
triangulados.

Par de Juizes Correlacao Linear Correlagao Postos Nivel de

Triangulados Pearson (r) Spearman (r) SignificAncia (p)
Juiz Humano + GPT-5 (Juiz A) 0,9872 0,9795 p < 0,0001
GPT-5 (Juiz A) <> Gemini 3.7 Pro (Juiz B) 0,9417 0,9317 p < 0,0001
Juiz Humano + Gemini 3.7 Pro (Juiz B) 0,9268 0,9272 p < 0,0001

Fonte: Autoras (2026).

O valor obtido de ICC(3,3) = 0,9833 e as correlagoes bivariadas extremamente
elevadas (r > 0,92 em todos os pares, ilustradas no Painel A da Figura 4.9) demonstram
um nivel de alinhamento excepcional entre os avaliadores, confirmando a robustez da
rubrica e eliminando qualquer hipétese de viés individual de um tnico fornecedor de

modelos.

4.4.3 Distribuicao das Notas Continuas e Analise por Faixa de Pontuacao

A Tabela 4.11 apresenta as estatisticas descritivas das notas atribuidas individual-

mente por cada juiz e a nota média consolidada por cenario RAG.

61



Tabela 4.11: Estatisticas descritivas das notas atribuidas pelos juizes e consolidagao por
cenario (0 a 10 pontos).

Avaliador / Média Desvio Mediana Taxa Nota Taxa Nota Taxa Nota
Cenirio RAG (0 a 10) Padrio (0 a 10) > 8,0 (%) >5,0 (%) Zero (%)

Juiz Humano

(Audlitorin do Referéncia) 1,55 3,52 0,00 15,74% (85 / 540)  16,67% (90 / 540)  83,33% (450 / 540)
‘(](‘;‘;ZT‘;) 1,52 3,38 0,00 15,74% (85 / 540)  17,41% (94 / 540)  82,59% (446 / 540)
(Jé‘znﬁi 3.7 Pro) 1,41 3,40 0,00 14,07% (76 / 540)  15,00% (81 / 540)  85,00% (459 / 540)
?]I\j’tf;fo?d‘a Consolidada g 3,38 0,00  13,70% (74 / 540) 16,11% (87 / 540) 82,59% (446 / 540)
fﬁe_mgggml RAG (G3) 1,744 3,62 0,00  16,67% (30 / 180) 18,33% (33 / 180) 80,00% (144 / 180)
?Z a?elg)/)m (G1) 1,643 3,49 0,00  14,44% (26 / 180) 17,78% (32 / 180) 80,56% (145 / 180)
firﬁciggid RAG (G2) 1,096 2,96 0,00  10,00% (18 / 180) 12,22% (22 / 180) 87,22% (157 / 180)

Fonte: Autoras (2026).

Conforme ilustrado nas curvas de densidade do Painel B da Figura 4.9, a distribuicao

das notas seménticas apresenta perfil bimodal acentuado, caracterizado por:

1. Concentracao predominante de notas zero (0,0): pontuagoes atribuidas tanto
a declaragoes de insuficiéncia de contexto (recusa padrao “Information not available”
perante lacunas no material recuperado) quanto a respostas incorretas, alucinagoes

factuais e inferéncias erroneas que violaram o gabarito oficial;

2. Concentracao de notas maximas (9,0 a 10,0): respostas em que as entidades e

o encadeamento dedutivo foram corretamente emitidos;

3. Volume residual de notas intermediarias (5,0 a 7,0, ~ 2,4%): correspondentes
a respostas parcialmente corretas, a exemplo de recuperar apenas uma de duas

entidades em perguntas de comparacao.

Na comparagao entre cendrios (Painel C da Figura 4.9), o Hierarchical RAG obteve
a maior pontuagao semantica continua média (1,744 pontos), superando o Naive RAG
(1,643 pontos) e o Structured RAG (1,096 pontos).

4.4.4 Analise Qualitativa de Casos Limitrofes e Resolucao de Discrepancias

A auditoria individual das discrepancias entre os juizes revelou que em 94, 8% dos
casos (512 de 540) a concordéancia foi undnime (diferenca absoluta < 1,0 ponto). As

divergéncias residuais concentraram-se em trés situagoes especificas:

1. Parafrases lexicais e grafias alternativas: Em questdes em que o modelo gerador

utilizou grafia alternativa de entidade historica ou toponimica em relagao ao gabarito,
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A. Concordancia Entre os Juizes (N=540) B. Densidade das Notas por Avaliador (0 a 10) C. Nota Semantica Média por Cenario (+EP)

10 | © Humanovs GPT5 (r = 0,987) . » 035 il —— Juiz Humano (Auditoria de Referéncia)
Humano vs Gemini 3.7 (r = 0,927) , 3 Padrao Bimod = = Juiz A(GPT-5) 25
==+ Concordancia Perfeita (y = x) e 82,59% notas - . iz B (Gemini 3.7)
- 13,70% notas * . Noga wés

Média: 1,744 pts’
301180 (16,7%)
[+4 acertos]

Média: 1,643 pts|
26180 (14,4%)

dia: 1,096 pts|
1181180 (10,0%)

w
°
Densidade

Nota Juizes Automatizados (0 a 10)
Nota Média Consolidada (0 a 10)

05

0 2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10 Hierarchical RAG (G3) Naive RAG (G1) Structured RAG (G2)
Nota Juiz Humano (Auditoria de Referéncia) Nota Atribuida (0 a 10)

Figura 4.9: Triangulacao de notas do painel tripartite de juizes: matriz de correlagao

(Painel A), densidade bimodal (Painel B) e pontuagdo média continua por cendrio RAG
(Painel C).

Fonte: Autoras (2026).

o Juiz Humano e o GPT-5 validaram o acerto com nota 10,0, enquanto o Gemini 3.7
Pro ponderou a resposta entre 7,0 e 8,0. A nota média consolidada (8,5) absorveu

a variagdo mantendo a classificacao correta.

2. Respostas parciais em perguntas de conjungao (Multi-Entity QA): Em
perguntas compostas (e.g., “Quais sao os dois diretores que dirigiram os filmes X
e Y?7), ao recuperar apenas um dos diretores, o GPT-5 tendeu a atribuir nota
5,0 (recompensando a entidade correta), enquanto o Gemini 3.7 Pro atribuiu 0,0
(adotando critério conjuntivo booleano estrito). A nota média de 2,5 a 3, 3 refletiu

com precisao a incompletude da resposta.

3. Alucinacgoes plausiveis com justificativa CoT: Em casos raros de alucinagao em
que o modelo formulou uma resposta plausivel, mas factualmente incorreta, todos os
trés juizes convergiram para nota 0,0, comprovando a eficacia da verificagao contra

gabarito e evidéncias oficiais.

4.4.5 Validacao Metodolégica do Paradigma LLM-as-a-Judge

Os resultados desta secao validam formalmente a metodologia de avaliacao adotada:

o O coeficiente ICC(3,3) = 0,9833 comprova que a triangulagdo com rubrica padroni-
zada e Chain-of-Thought oferece padrao de consisténcia e reprodutibilidade superior

ao de avaliadores individuais nao calibrados (Gu et al., 2024);

« O protocolo de cegamento estrito e a alta correlagdo bivariada interavaliadores
confirmam que o julgamento seméantico reflete a qualidade factual intrinseca das

respostas, superando as limita¢oes das métricas estritamente 1éxicas.
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4.5 TELEMETRIA DE HARDWARE E AUDITABILIDADE

Para assegurar a auditabilidade e verificar a estabilidade do ambiente de execucao
local sem interferéncia de estrangulamento térmico (thermal throttling) ou esgotamento
de memoria (Mattson; Cheng; Diamos et al., 2020), registrou-se a telemetria continua da
GPU dedicada (NVIDIA GeForce RTX 3050 8GB) em intervalos de 10 segundos ao longo

de toda a bateria de 1.620 execugoes do benchmark.

A Figura 4.10 apresenta as faixas temporais de controle de qualidade (QC Strips)

da temperatura térmica e da alocacao de memoria de video.

A. Monitoramento Térmico Continuo da GPU (NVIDIA RTX 3050)
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B. Alocagéao Estavel de Memoria de Video (Auséncia de Memory Leaks)
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Figura 4.10: Telemetria temporal da GPU durante a execugao do benchmark.

Fonte: Autoras (2026).

Conforme evidenciado no Painel A da Figura 4.10, a temperatura da GPU manteve-
se em média a 60, 2°C (com pico maximo de 69,0 °C e desvio-padrao de +4, 8 °C), operando
com folga térmica continua superior a 14 °C abaixo do limite critico de thermal throttling
(83,0°C). Esse comportamento assegura que as medigoes de laténcia registradas nas segoes
anteriores refletem a capacidade pura de inferéncia do LLaMA 3.1 8B, sem distorgoes

causadas por reducao na frequéncia do clock da GPU.

Simultaneamente, o Painel B demonstra a estabilidade da alocacao de memoria
VRAM ao longo de todo o experimento, sustentando patamar constante de 6,68 GB
(6.839 MB, correspondendo a 83, 5% da capacidade total de 8.192 MB). A trajetéria plana
da curva de VRAM atesta a auséncia de vazamento de memoria (memory leaks), com
todas as 1.620 execugoes concluidas sem falhas operacionais, anomalias de consumo de

recursos ou degradacao de buffers ao longo de todo o protocolo.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

5.1 SINTESE DOS RESULTADOS E RESPOSTA A PER-
GUNTA DE PESQUISA

A crescente adogao de arquiteturas de Recuperacao Aumentada por Geracgao
(Retrieval-Augmented Generation, RAG) em sistemas de produgao defronta-se com um
dilema estrutural de Engenharia de Software: a necessidade de alimentar modelos de
linguagem com contextos ricos colide com o custo financeiro por token, a laténcia de

autoatengdo na GPU e o risco de degradagao factual por ruido contextual (Barnett;

Bikdash; Kapoor et al., 2024; Chen; Zaharia; Zou, 2023).

Nesse cenario, este estudo investigou empiricamente a seguinte questao central: sob
condigoes estritamente controladas de modelo gerador local (LLaMA 3.1 8B Q4K M),
modelo de embedding (nomic-embed-text), banco vetorial (ChromaDB) e conjunto de
avaliagdo (HotpotQA, N = 180), qual é o impacto de trés estratégias de preparagao e
indexacao de documentos (Naive RAG, Structured RAG e Hierarchical RAG) sobre a
laténcia computacional de hardware, o consumo de tokens, a eficacia do retriever e a

acuracia semantica das respostas?

A analise empirica e inferencial bayesiana conduzida sobre 1.620 execugoes contro-
ladas (180 questoes x 3 arquiteturas X 3 repeticoes) e 540 avaliagbes cegas trianguladas

(ICC(3,3) = 0,9833) permitiu responder conclusivamente a essa questao:

1. Eficiéncia computacional e laténcia de GPU: A estruturacao hierarquica
(Hierarchical RAG) e por segoes (Structured RAG) reduziu o tempo total de resposta
de 8,40 s para 6,30 s e 6,28 s, respectivamente (A ~ —2,10 s, com 100,0% de
probabilidade posterior de superioridade). A decomposicao das etapas revelou que
100% do ganho de velocidade concentrou-se na fase de prefill da GPU (3,75 s vs.
5,89 s), enquanto a busca vetorial (~ 2,05 s) e a geracao autorregressiva (~ 0,14 s)

mantiveram-se invariantes.

2. Carga de contexto e consumo de tokens: O Hierarchical RAG e o Structured
RAG reduziram em média 2.538,2 tokens por inferéncia (economia de 33,3% a
34,0% no prompt) frente ao controle Naive RAG (5.082 tok vs. 7.621 tok). A
correlagao linear quase perfeita (r = 0,9898) entre volume de tokens e tempo de

prefill comprovou o alivio direto na computagao matricial da GPU.
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3. Integridade de empacotamento vs. fragmentacao cega: Enquanto o Naive
RAG exigiu 2,15 cortes parciais e 1,42 blocos descartados por consulta por esgota-
mento da janela de contexto, o algoritmo parent_fetch com deduplicacao de segoes
alcangou 0, 00 cortes e 0,00 descartes, entregando blocos integralmente coesos ao

modelo.

4. Qualidade semantica e acuracia final: Embora o Naive RAG tenha obtido maior
Recall@k bruto de evidéncias (51,10% vs. 44,93%) pela dispersao de fatias lineares
na janela saturada, o Hierarchical RAG preservou a qualidade gerativa com discreta
lideranga numérica em acertos: Acurdcia Semantica (16,67% vs. 14,44%), Ezact
Match (11,67% vs. 10,00%), Containment Match (16,11% vs. 14,44%) e Fj-score
(0,1458 vs. 0,1399). A integridade dos blocos atenuou o efeito Lost-in-the-Middle,

assegurando ganhos de eficiéncia sem prejuizo a qualidade semantica.

5.2 VALIDACAO FORMAL DAS HIPOTESES DE PESQUISA

A Tabela 5.1 consolida o veredito formal das hipdteses delineadas no planejamento

experimental, com base nas distribuigoes a posteriori da modelagem bayesiana pareada.

5.2.1 Discussao Epistemolégica dos Vereditos

» Efeito amostral na recuperagao (Hi, € Hip): A nao sustentacio decorre da
dispersao das fatias no controle: o particionamento cego de 512 tokens resgatou
fragmentos distribuidos entre multiplos documentos, capturando mais termos isolados.
No Hierarchical RAG, a deduplicagao de nés convergiu os 20 disparos para 14,88
secoes tematicas, verticalizando a profundidade local sem varrer se¢oes periféricas

do corpus.

» Interpretacdo da acuracia gerativa (Hap,): A hipétese de aumento comprovado
(Hap.1) nao foi formalmente sustentada, visto que o HDI 95% intercepta a nulidade
(A = 42,19 p.p.; HDI 95%: [—5,40;49,70] p.p.). Sob a ética de engenharia, a
vantagem numérica (30 vs. 26 acertos; OR = 1,23) combinada a probabilidade
posterior de 72,14% atesta que a economia de contexto e tempo nao acarretou

degradagao da fidelidade seméantica.

« Confirmacao da eficiéncia (H; e H,): O deslocamento integral dos intervalos
para fora da ROPE (P = 100,0%) confirma a superagao do dilema operacional: o
Hierarchical RAG torna o sistema 25% mais rapido e 33,3% mais econémico sem

perdas mensuraveis de qualidade.
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Tabela 5.1: Sintese da validagao experimental das hipoteses de pesquisa.

Hipétese Descricao Formal Evidéncia Empirica Veredito
da Hipétese / Métrica Estatistico

Hy, O Structured RAG Recall@k: 41,73% vs. 51,10%  Hiag rejeitada em
aumenta a qualidade da (A = —9,37 p.p.; HDI 95%: sentido inverso;
recuperacao (Recall@Qk) [—12,88; —5, 86] p.p-; Hy,1 nédo
frente ao Naive RAG. P =0,00%). sustentada.

Hyy O Hierarchical RAG Recall@k: 44,93% vs. 51,10%  Hjp g rejeitada em
aumenta a qualidade da (A = —6, 18 p.p.; HDI 95%: sentido inverso;
recuperacao (Recall@k)  [-9,74;—2,61] p.p.; Hip 1 nao
frente ao Naive RAG. P =0,06%). sustentada.

H,, O Structured RAG Acuricia: 10,00% vs. 14,44%  Hs, ¢ nao
aumenta a acuracia (A =—4,41 p.p.; OR =0, 70; rejeitada;
semantica frente ao HDI 95%: Hs, 1 ndo
Naive RAG. [—11,38; +2,40] p.p.; sustentada.

P =10,26%).

Hoyy, O Hierarchical RAG Acurdcia: 16,67% vs. 14,44%  Hop g nao
aumenta a acuracia (A =+42,19 p.p.; OR =1, 23; rejeitada;
semAantica frente ao HDI 95%: [—5,40;49,70] p.p.; Hap1 nao
Naive RAG. P =172,14%). sustentada.

Hs, O Structured RAG reduz Tempo Total: 6,28 s vs. 8,40 s Hs, o rejeitada;
o tempo total de resposta (A = —2,132 s; HDI 95%: Hs, 1 sustentada.
frente ao Naive RAG. [—2,28; —1,96] s;

P =100, 0%).

Hsy, O Hierarchical RAG Tempo Total: 6,30 s vs. 8,40 s Hgp o rejeitada;
reduz o tempo total de (A =—-2,097 s; HDI 95%: Hsy, 1 sustentada.
resposta frente ao Naive [—2,26;—1,94] s;

RAG. P = 100,0%).

Hy, O Structured RAG reduz Tokens de Prompt: 5.028,6 vs. Hy, o rejeitada;
o consumo de tokens de  7.621,3 (A = —2.592, 1 tok; Hy, 1 sustentada.
entrada frente ao Naive P = 100,0%).

RAG.
Hyy, O Hierarchical RAG Tokens de Prompt: 5.082,4 vs. Hyyp g rejeitada;

reduz o consumo de
tokens de entrada frente
ao Naiwe RAG.

7.621,3 (A = —2.538, 2 tok;

P = 100,0%).

Hyyp 1 sustentada.

Fonte: Autoras (2026).
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5.3 CONTRIBUICOES PARA A ENGENHARIA DE SOFT-
WARE E SISTEMAS DE IA

Os achados deste estudo oferecem contribuicoes conceituais, metodoldgicas e praticas

para o desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial:

1. Principio da coesao estrutural vs. dispersao arbitraria: Em arquiteturas RAG,
ampliar a cobertura léxica via fatiamento linear arbitrario nao garante assertividade
gerativa. A coesao discursiva e a auséncia de truncamentos intermediarios provaram
ser mais determinantes para o raciocinio do modelo do que o volume bruto de

fragmentos.

2. Viabilidade de RAG local em hardware de entrada: Demonstrou-se a viabi-
lidade técnica de operar esteiras RAG com alta estabilidade em GPUs comerciais
de 8 GB (NVIDIA RTX 3050), mantendo ocupacgao estavel de VRAM em 83,5% e

temperatura em 60,2 °C.

3. Diretriz de arquitetura para engenharia de dados: Recomenda-se a substitui-
¢do do particionamento linear de tamanho fixo por esteiras de extracao estruturada
(como Docling) associadas a indexagao hierarquica em dois niveis (Parent-Child

Indexing).

4. Framework de avaliacao tripartite (LLM-as-a-Judge): O protocolo de cega-
mento estrito com trés avaliadores independentes, validado por ICC(3,3) = 0, 9833,
estabelece uma referéncia de baixo custo e alta reprodutibilidade para auditoria de

modelos de linguagem.

5.4 LIMITACOES DO ESTUDO

Para a contextualizacao dos resultados, apontam-se as seguintes limitagoes metodo-

logicas:

1. Recuperagio em etapa tnica (Single-Step Retrieval): O benchmark empregou
busca vetorial de passagem unica. Em questoes complexas de raciocinio encadeado
(HotpotQA Hard), a auséncia de agentes de decomposigio iterativa limitou o resgate

completo de evidéncias a patamares entre 21% e 35%.

2. Modelo gerador especifico: O estudo concentrou-se no LLaMA 3.1 8B quantizado
em 4 bits (Q4_K_M). Modelos de pardmetros mais amplos (70B ou proprietarios)

podem manifestar dindmicas distintas de sensibilidade ao ruido de contexto.
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5.9

. Tipologia textual do corpus: A base de documentos restringiu-se a verbetes

enciclopédicos da Wikipédia. Documentos fortemente tabulares ou manuais técnicos

podem demandar parsers e heuristicas de quebra especializados.

TRABALHOS FUTUROS E DIRETRIZES DE CONTINU-
IDADE

Como extensoes desta pesquisa, sugerem-se as seguintes frentes experimentais:

. Integracao de RAG agéntico e recuperacao multi-passo: Investigar a conexao

do docstore hierarquico com agentes de decomposicao de consultas (como Self-RAG
ou Corrective RAG) para mitigar o teto estatico de recuperagao em problemas

multi-hop.

. Avaliagdo de re-ranking contextual (Cross-Encoders): Testar a inser¢io

de modelos de reclassificacado semantica sobre os nés-filho antes da promocao aos

noés-pai, mensurando o ganho marginal na taxa de recuperacao integral.

. Escalabilidade em corpora heterogéneos: Avaliar o comportamento da es-

teira hierdrquica sobre grandes acervos industriais multiformato (PDFs escaneados,

planilhas e relatérios regulatérios).

. Andlise de eficiéncia energética: Empregar telemetria de consumo elétrico

(NVML) para quantificar o impacto da reducao de prefill no consumo de energia

(Joules por inferéncia).

Sensibilidade tematica e tipologia de dominio: Conduzir ensaios comparativos
confrontando dominios de vocabuldrio univoco (cultura e histéria) com dominios
densos em abstracao técnica (juridico e biomédico), mapeando a sensibilidade da

recuperacao hierarquica a sobreposicao no espago latente de vetores.
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