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RESUMO

Chatbots educacionais baseados em grandes modelos de linguagem enfrentam um dilema recorrente:
responder com fluidez sem comprometer a precisdo factual e a responsabilidade institucional. Em
paralelo, programas de Iniciagao Cientifica (IC) no Brasil ainda operam, com frequéncia, em formatos
fortemente individualizados, o que pode limitar experiéncias coletivas de desenvolvimento tecnologico.
Este artigo apresenta duas contribui¢des complementares. A primeira ¢ o EmpathicEd, uma arquitetura
modular que integra um pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAG) com estagios multiplos a
uma camada de detec¢do socioemocional baseada em modelos multilingues do tipo BERT, com o
objetivo de produzir respostas mais fundamentadas, contextualizadas e sensiveis ao estado do usuario.
A segunda ¢ uma metodologia replicavel de IC coordenada, estruturada em equipes paralelas, sprints
quinzenais, documentacdo continua e mediacdo pedagdgica progressiva ao longo de dez meses. A
validacdo inicial indica desempenho promissor tanto no componente de recuperagdo quanto no
componente afetivo, a0 mesmo tempo em que evidencia limites metodoldgicos importantes, como o
tamanho reduzido da amostra pedagogica, a auséncia de baselines completos e a dependéncia de corpus
institucional proprietario. Conclui-se que a combinagdo entre RAG, governanca de evidéncias e
adapta¢ao socioemocional constitui uma direcao pertinente para o desenho de agentes conversacionais
educacionais mais confidveis em institui¢des brasileiras de ensino superior.

Palavras-chave: Chatbots Educacionais. Retrieval-Augmented Generation. Computacdo Afetiva.
Iniciagdo Cientifica Coordenada. Educacdo Superior Brasileira. Inteligéncia Artificial Generativa.
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ABSTRACT

Educational chatbots built on large language models face a persistent challenge: delivering fluent
interaction without sacrificing factual accuracy, traceability, and institutional responsibility. At the same
time, Undergraduate Research initiatives in Brazil are often organized around highly individualized
models, which may constrain collaborative technological learning. This paper presents two
complementary contributions. First, it introduces EmpathicEd, a modular architecture that combines a
multi-stage Retrieval-Augmented Generation (RAG) pipeline with a socio-emotional layer based on
multilingual BERT-like models, aiming to produce grounded, contextualized, and emotionally
appropriate responses. Second, it proposes a replicable coordinated undergraduate research
methodology organized around parallel teams, biweekly sprints, continuous documentation, and
progressive pedagogical scaffolding over a ten-month period. The initial validation suggests promising
results for both retrieval quality and emotional classification, while also making visible relevant
methodological limitations such as the small pedagogical sample, the lack of full baselines, and the
reliance on a proprietary institutional corpus. The paper argues that the combination of RAG, evidence
governance, and socio-emotional adaptation is a relevant path for designing more trustworthy
educational conversational agents in Brazilian higher education settings.

Keywords: Educational Chatbots. Retrieval-Augmented Generation. Affective Computing.
Coordinated Scientific Initiation. Brazilian Higher Education. Generative Artificial Intelligence.

RESUMEN

Los chatbots educativos basados en grandes modelos lingiiisticos se enfrentan a un desafio constante:
ofrecer una interaccion fluida sin sacrificar la precision, la trazabilidad ni la responsabilidad
institucional. Al mismo tiempo, las iniciativas de investigacion de pregrado en Brasil suelen organizarse
en torno a modelos altamente individualizados, lo que puede limitar el aprendizaje tecnoldgico
colaborativo. Este articulo presenta dos contribuciones complementarias. En primer lugar, introduce
EmpathicEd, una arquitectura modular que combina un proceso de Generacion Aumentada por
Recuperacion (RAG) de multiples etapas con una capa socioemocional basada en modelos multilingiies
tipo BERT, con el objetivo de producir respuestas fundamentadas, contextualizadas y emocionalmente
apropiadas. En segundo lugar, propone una metodologia de investigacion de pregrado coordinada y
replicable, organizada en torno a equipos paralelos, sprints quincenales, documentacion continua y
andamiaje pedagdgico progresivo durante un periodo de diez meses. La validacion inicial sugiere
resultados prometedores tanto para la calidad de la recuperacion como para la clasificacion emocional,
al tiempo que pone de manifiesto limitaciones metodologicas relevantes, como la pequefia muestra
pedagdgica, la falta de lineas base completas y la dependencia de un corpus institucional propietario.
El articulo sostiene que la combinacidon de RAG, gobernanza de la evidencia y adaptacion
socioemocional es una via relevante para disefiar agentes conversacionales educativos mas confiables
en entornos de educacion superior brasilenos.

Palabras clave: Chatbots Educativos. Generacion Aumentada por Recuperacion. Computacion

Afectiva. Iniciacion Cientifica Coordinada. Educacion Superior Brasilefia. Inteligencia Artificial
Generativa.
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1 INTRODUCAO

O avango recente dos grandes modelos de linguagem ampliou o potencial de uso de agentes
conversacionais em contextos educacionais, sobretudo em tarefas de orientagdo académica, apoio
institucional ¢ mediagdo de duvidas recorrentes. No entanto, a fluidez textual desses modelos ndo
garante, por si s0, precisdo factual. Quando um sistema responde com seguranca, mas sem ancoragem
em fontes verificaveis, o risco de alucinacdo se torna especialmente problematico em ambientes
educacionais, nos quais uma resposta equivocada pode gerar consequéncias académicas concretas para
estudantes e gestores (Bender et al., 2021; Ji et al., 2023; Lewis et al., 2020).

No ensino superior, esse desafio é agravado pela natureza dindmica das informacdes
institucionais. Calendarios, regulamentos, fluxos administrativos e politicas de permanéncia mudam
com frequéncia, o que torna arriscado depender apenas da memdria paramétrica de um modelo. Ao
mesmo tempo, a literatura sobre interacdo humano-chatbot mostra que a experiéncia do usuario nao é
influenciada apenas pela correcdo do conteldo, mas também pela forma como a resposta € construida,
pelo grau de acolhimento percebido e pela adequacdo do estilo de interacdo ao contexto vivido pelo
estudante (Chaves; Gerosa, 2021; Picard, 1997).

E nesse ponto que o artigo se posiciona. O problema de pesquisa é formulado como a tenséo
entre fluidez conversacional, verificabilidade factual e adequagdo socioemocional. Em vez de tratar
esses elementos como dimensdes concorrentes, 0 estudo propGe articula-los em uma Unica arquitetura.
A hipotese central é que um pipeline RAG bem configurado pode reduzir respostas ndo fundamentadas,
enguanto uma camada afetiva cuidadosamente delimitada pode melhorar a experiéncia de uso sem
produzir conteudo factual inexistente. Assim, o objetivo geral é propor, descrever e discutir um chatbot
educacional que combine recuperacdo de evidéncias e adaptacdo emocional em um contexto
institucional brasileiro de educacéo superior.

Além da contribuicdo tecnoldgica, o trabalho também apresenta uma contribui¢do formativa. O
desenvolvimento do sistema foi organizado em um modelo de Inicia¢do Cientifica coordenada, com
divisdo modular de responsabilidades, sprints quinzenais, integracdo periddica e documentagdo de
decisdes. Essa escolha metodologica transforma o artigo em algo maior do que a descricdo de um
prototipo: ele se torna, também, uma proposta replicavel de formacdo em IA generativa aplicada,
voltada a construcdo progressiva de competéncias técnicas, cientificas e éticas.

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes:

(i) uma arquitetura modular de chatbot educacional com integracdo entre NLU, RAG e detecgdo

socioemocional;
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(ii) uma discussdo metodoldgica explicita sobre governanca, rastreabilidade e limites de validade;
e
(iii) um modelo coordenado de iniciacdo cientifica voltado ao desenvolvimento incremental de

sistemas de IA generativa.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao organiza a fundamentagdo tedrica do artigo em trés eixos complementares:
recuperacdo aumentada por geracdo, computacdo afetiva e chatbots educacionais em contextos de
ensino superior. O objetivo ndo é apenas apresentar antecedentes, mas justificar as escolhas de projeto

adotadas no EmpathicEd.

2.1 RAG, RECUPERACAO DENSA E RERANKING

A proposta de Retrieval-Augmented Generation (RAG) emergiu como uma alternativa para
reduzir a dependéncia exclusiva da memoria paramétrica dos modelos de linguagem. Em vez de
produzir respostas apenas a partir de padrdes internalizados durante o treinamento, sistemas RAG
recuperam documentos ou passagens relevantes de uma base externa e condicionam a geragao sobre
essas evidéncias, aumentando potencialmente a factualidade, a rastreabilidade e a capacidade de
atualizacdo do conhecimento (Lewis et al., 2020; Ji et al., 2023).

No plano técnico, a recuperacdo densa tornou-se central nesse tipo de arquitetura.
Representagdes vetoriais de sentencas ou trechos documentais permitem mapear similaridade semantica
para além do pareamento lexical estrito. Nesse contexto, o Sentence-BERT consolidou-se como
referéncia para geracdo de embeddings semanticamente informativos, enquanto o FAISS viabilizou
indexacdo vetorial com custos computacionais compativeis com aplicagdes praticas (Reimers;
Gurevych, 2019; Johnson; Douze; Jégou, 2021).

Entretanto, recuperar ndo basta; € preciso recuperar bem. Estratégias de reranking podem refinar
o conjunto inicial de resultados e priorizar passagens mais relevantes para a etapa de sintese.
Abordagens como o ColBERT ampliam a precisdo do ranqueamento por meio de interagcdes em nivel
de token, ao passo que métodos classicos como o MMR ajudam a equilibrar relevancia e diversidade,
reduzindo redundancia no top-k recuperado (Khattab; Zaharia, 2020; Carbonell; Goldstein, 1998). Em
suma, a eficacia do RAG depende menos de um “passe de magica algoritmico” e mais de um encaixe

cuidadoso entre corpus, segmentacao, indexagdo, ranqueamento e governanga de evidéncias.
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2.2 COMPUTACAO AFETIVA E CHATBOTS EMPATICOS

A computagao afetiva investiga como sistemas computacionais podem reconhecer, interpretar e
responder a sinais emocionais de maneira funcionalmente adequada. O ponto central da area nao ¢
atribuir sentimentos ao sistema, mas modelar indicios afetivos relevantes para melhorar a interagao
humano-computador (Picard, 1997). Em cenarios educacionais, isso € especialmente pertinente porque
experiéncias de duvida, frustragdo, ansiedade e inseguranca interferem diretamente na forma como
estudantes interpretam orientagdes e persistem nas tarefas.

Estudos com chatbots empaticos indicam que respostas ajustadas ao estado emocional do
usuario podem atenuar fric¢des da interagcdo, melhorar percep¢ao de acolhimento e apoiar engajamento
em contextos delimitados. O caso do EMMA, por exemplo, mostra como um agente sensivel ao humor
do usudrio pode combinar personaliza¢cdo e microintervengdes de forma estruturada (Ghandeharioun et
al., 2019). Ainda assim, a literatura adverte que a promessa de empatia computacional exige prudéncia
metodoldgica e ética: sistemas podem ser percebidos como mais competentes, mais confiaveis ou mais
“humanos” do que realmente sdo, o que amplia riscos de confianca indevida e de interpretacio
equivocada sobre capacidades do agente (Coghlan et al., 2023).

No caso do EmpathicEd, a camada afetiva ¢ deliberadamente limitada 8 modulacao da forma de
resposta — por exemplo, na escolha de tom, acolhimento e grau de explicitagio —, sem autorizagdao
para introduzir fatos ndo sustentados por evidéncias documentais. Essa distingdo ¢ crucial: a empatia

deve melhorar a comunicagao, nao fabricar conhecimento.

2.3 CHATBOTS EDUCACIONAIS, DESIGN DE INTERACAO E AVALIACAO

Chatbots educacionais vém sendo empregados em funcdes diversas, como suporte
administrativo, orientagdo académica, tutoria e apoio a aprendizagem. Revisdes da drea mostram que
fatores sociais e comunicacionais — como persona, estilo de resposta, capacidade de esclarecimento e
desenho da interacdo — afetam significativamente a experiéncia do usuario (Chaves; Gerosa, 2021).
Em estudos brasileiros, também se observa a importancia da utilidade pratica e da usabilidade na
aceitacdo de agentes voltados a mediacdo de duvidas institucionais (Silva Oliveira et al., 2019;
Monteiro, 2021).

Com a incorporacao de LLMs, esses sistemas passaram a oferecer maior flexibilidade linguistica
e maior potencial de personalizagdo, mas herdaram, ao mesmo tempo, os problemas de opacidade e
alucinagdo. Em resposta a esse cendrio, a literatura contemporanea tem enfatizado a combinagao entre
recuperacdo de evidéncias, mecanismos de controle e protocolos explicitos de avaliacdo. Nessa

fronteira, o desenho de chatbots educacionais ndo pode ser reduzido a producao de respostas agradaveis;
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ele precisa envolver critérios de qualidade de recuperacdo, adequacdo de conteudo, seguranca

comunicacional e responsabilidade institucional.

3 ARQUITETURA DO SISTEMA (EMPATHICED)

A arquitetura do EmpathicEd foi concebida para favorecer modularidade, rastreabilidade e
evolucdo incremental. Em lugar de uma cadeia monolitica de processamento, o sistema organiza seus
componentes em etapas com interfaces bem definidas, de modo a facilitar testes, substituicdo de

modulos e auditoria de decisOes.

3.1 VISAO GERAL E PRINCIPIOS ARQUITETURAIS

O principio arquitetural do sistema ¢ simples de enunciar, mas exigente na implementagao:
separar responsabilidades sem fragmentar a experiéncia do usuério. O fluxo macro pode ser resumido
como mensagem — interpreta¢do — recuperag¢do — sintese — resposta. Cada etapa gera sinais uteis
para observabilidade, depuragdo e governanga. Essa decomposi¢do permite, por exemplo, ajustar o
mecanismo de recuperagdo sem reescrever a camada de dialogo, ou recalibrar a estratégia

socioemocional sem comprometer a fundamentacao factual do conteudo gerado.

Figura 1 — Arquitetura e Fluxo de Processamento do EmpathicEd

Classificador

| de emocéao

(EmotionAnalyzer
/BERT)

Generator

Usua Interface Servidor Actlon API

suario

Final WEB RASA Personalizada) RAG (LLM GEMINI
Ina (Flash + HTML/JS) (NLU + Dialogo) (chamada ao RAG) (/rag_answer)

RAQ

(FAISS +corpus)

Fonte: elaborado pelos autores.

3.2 NLU E DETECCAO SOCIOEMOCIONAL

No primeiro estagio, a mensagem do usudrio ¢ interpretada em termos de intencdo e entidades
relevantes. A utilizacdo do Rasa, nesse contexto, favorece rastreabilidade e organizac¢do explicita de
intencdes, entidades e acdes, o que € particularmente Util em ambientes institucionais, onde certos
fluxos precisam ser auditaveis (Bocklisch et al., 2017). Paralelamente, uma camada de classificacao
socioemocional estima o estado afetivo predominante na interagao.

A func¢do dessa camada ndo ¢ decidir “o que ¢ verdade”, mas “como responder melhor” dentro

do conjunto de fatos recuperados. Assim, estados como frustra¢do, urgéncia ou inseguranca podem
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influenciar o estilo da resposta, o grau de detalhamento e o nivel de acolhimento sem alterar a base
factual. Essa distincdo ajuda a evitar a chamada “empatia superficial”’, em que o sistema parece

atencioso, mas sustenta respostas frageis ou inadequadas do ponto de vista informacional.

3.3 PIPELINE RAG MULTIESTAGIO: INGESTAO, RECUPERACAO E SINTESE

O pipeline RAG do EmpathicEd ¢ organizado em trés macroetapas. A primeira ¢ a ingestao
documental, que define como regulamentos, programas de curso, politicas académicas e documentos
administrativos sdo segmentados, limpos e representados. A segunda ¢ a recuperacdo, apoiada em
embeddings e indexacgdo vetorial, com possibilidade de reranking para priorizagao de passagens mais
relevantes. A terceira ¢ a sintese, na qual o modelo generativo produz a resposta final a partir das
evidéncias recuperadas e do sinal socioemocional disponivel.

Essa organizacdo multiestdgio busca equilibrar cobertura, precisdo e concisdo. Em outras
palavras, o sistema precisa encontrar evidéncias suficientes, selecionar as mais pertinentes e devolver
uma resposta util sem replicar trechos longos do corpus nem extrapolar indevidamente as fontes
disponiveis. E um equilibrio delicado — uma espécie de coreografia entre busca, selecio e redagio —

, mas ¢ justamente ai que reside o valor técnico da proposta.

4 METODOLOGIA

A metodologia adotada combina construgdo de artefato tecnoldgico, documentacao sistematica
do processo de desenvolvimento e avaliagdo empirica inicial. O estudo possui natureza aplicada e
carater exploratorio, pois busca resolver um problema concreto de orientacdo académica institucional
ao mesmo tempo em que produz conhecimento sobre desenho, governanca e avaliacdo de agentes

conversacionais educacionais.

4.1 DESENHO DE PESQUISA E ESTRATEGIA METODOLOGICA

Do ponto de vista metodologico, o trabalho articula dois movimentos complementares. O
primeiro ¢ a engenharia do sistema, com defini¢do de moddulos, interfaces e critérios de integragdo. O
segundo ¢ a avaliacdo inicial do artefato, baseada em métricas de recuperacdo da informacao,
desempenho do classificador emocional e apreciagdao de uso por especialistas da instituicao. Esse
arranjo permite que o estudo ndo se limite a descrever a arquitetura, mas também apresente evidéncias
iniciais sobre seu comportamento.

Na camada de recuperagao, decisdes sobre chunking, embeddings, indice vetorial e fop-k foram

tratadas como parte do método, e nao como detalhes meramente operacionais. J4 na camada afetiva, a
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diretriz metodologica foi explicitar que a adaptacao empatica opera como modulagdo comunicacional,

preservando a prioridade da evidéncia documental na construcao da resposta.

4.2 PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO E GESTAO DO PROJETO

O desenvolvimento do EmpathicEd foi estruturado como um projeto de longa duragdo em
Iniciacao Cientifica coordenada. Em vez de concentrar todas as tarefas em um unico pesquisador, o
trabalho foi distribuido entre subprojetos com responsabilidades bem definidas, tais como ingestao e
indexacgdo, reranking ¢ camada afetiva. Essa organizacdo favoreceu especializacdo progressiva,
integracao periodica e aprendizado colaborativo.

Para reduzir o risco de integracdo tardia, o projeto adotou ciclos regulares de acompanhamento,
metas verificdveis e registros de decisdes arquiteturais. A ldgica aqui ¢ menos “cada um no seu
quadrado” e mais “cada um no seu modulo, mas com ensaio geral marcado”. Em termos préaticos, a
coordenacdo do projeto aproximou procedimentos de gestdo e principios de rastreabilidade cientifica,

em linha com recomendagdes de documentagdo e governanga em projetos complexos (PMI, 2021).

Figura 2 — Macro cronograma do projeto de pesquisa

Atividades fev/25 | mar/25 | abr/25 | mai/25 | jun/25 | ago/25 | set/25 | out/25 | nov/25
Pesquisa Exploratoria X X x

Especificagdo da Solucdo x X

Implementacdo da PoC X x ®

Teste e Validacéo da PoC X X x

Redacdo do Relatorio Final X

Fonte: elaborado pelos autores.

4.3 GOVERNANCA, DOCUMENTACAO E REQUISITOS ETICOS

A governan¢a do sistema ¢ tratada como requisito cientifico e institucional. Em aplicagdes
educacionais baseadas em LLMs, riscos de alucinagdo, opacidade e generalizagdo indevida ndo sdo
periféricos; eles sdo parte do proprio objeto de pesquisa (Ji et al., 2023). Por isso, a documentacao do
ambiente de execucdo, das bibliotecas, dos modelos empregados e dos parametros principais foi
considerada componente metodologico essencial.

Além disso, o tratamento de mensagens potencialmente identificaveis exige atengdo a prote¢ao
de dados pessoais. A luz da LGPD, principios como finalidade, adequagio, necessidade, transparéncia
e seguranca devem orientar o uso de dados em sistemas conversacionais institucionais (Teffé; Viola,

2020). Na camada afetiva, o requisito ético central ¢ evitar que o chatbot seja interpretado como
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substituto de apoio humano especializado, sobretudo em situacdes que demandem encaminhamento

responsavel.

4.4 PROCEDIMENTOS DE AVALIACAO

A avalia¢do empirica inicial foi estruturada em trés frentes: (i) desempenho do pipeline RAG
em consultas representativas de duvidas académicas frequentes; (ii) desempenho do classificador
emocional em termos de acuracia e F1 macro; e (iii) apreciacdo do sistema em contexto institucional
real.

As métricas de recuperagdo adotadas, como Recall@5 e nDCG@S5, foram escolhidas por
capturar, respectivamente, cobertura dos resultados relevantes e qualidade do ranqueamento. Ja a
analise do componente afetivo buscou indicar se o modelo era capaz de distinguir estados emocionais

com consisténcia suficiente para modular a resposta do chatbot.

5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados apresentados nesta secdo devem ser interpretados como evidéncias iniciais de
funcionamento do sistema, ¢ ndo como prova definitiva de superioridade frente a alternativas
concorrentes. Ainda assim, eles permitem discutir a viabilidade técnica do EmpathicEd e os limites do

desenho experimental adotado.

5.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL E DATASET

O corpus utilizado foi composto por documentagdo institucional da instituicdo de ensino,
incluindo regulamentos académicos, programas de curso, politicas de permanéncia e procedimentos
administrativos. Apos o processamento, o material resultou em 974 chunks, distribuidos ao longo de
243 paginas e 39 documentos ingeridos. O tempo total de processamento registrado foi de 6,4 segundos,

com taxa aproximada de 38 paginas por segundo.

Tabela 1 — Estatisticas do Corpus Documental

Métrica Valor
Total de Documentos Ingeridos 39
Total de Paginas Processadas 243
Total de Chunks Gerados 974
Comprimento Médio (caracteres) 976 £ 134
Comprimento Minimo 512
Comprimento Maximo 1200
Tempo de Processamento Total 6,4s
Taxa de Processamento 38 paginas/s

Fonte: elaborado pelos autores.
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5.2 AVALIACAO DO PIPELINE RAG

O pipeline de recuperagao foi avaliado com base em 20 consultas representativas de duvidas
recorrentes, julgadas por docentes quanto a relevancia dos documentos recuperados. O sistema alcangou
Recall@5 de 81% e nDCG@)5 de 0,83, indicando que, para a maior parte das consultas analisadas,
documentos relevantes apareceram entre os primeiros resultados e foram bem-posicionados no ranking.
A taxa de acerto total de 50% e a taxa de acerto parcial de 15% sugerem desempenho promissor, mas
também deixam claro que ainda ha espago significativo para melhoria, especialmente em perguntas que

exigem compreensao contextual mais profunda ou combinagao de multiplas evidéncias.

Tabela 2: Métricas de Desempenho do Pipeline RAG

Meétrica Valor
Recall@5 81%
NDCG@5 0,83
Acerto Total (20 consultas) | 50%
Acerto Parcial 15%

Fonte: elaborado pelos autores.

5.3 DESEMPENHO DA DETECCAO EMOCIONAL E USABILIDADE

O classificador emocional baseado em BERT multilingue apresentou acuracia de 90% e F1
macro de 0,8968. Esses resultados indicam capacidade consistente de discriminar estados emocionais
no cenario avaliado, embora devam ser lidos com cautela, ja que o desempenho depende fortemente do
conjunto de dados, do esquema de rotulagem e das condi¢des experimentais especificas.

No sistema integrado, a laténcia p50 de 0,8 s e a laténcia p95 de 2,7 s sugerem uma experiéncia
interativa potencialmente adequada para uso institucional. J4 a laténcia mediana de 27 ms associada ao
componente de recuperagao reforca que o principal custo do pipeline estd na orquestracao completa da

resposta, € ndo apenas na busca vetorial.

Tabela 3: Métricas Consolidadas de Desempenho do Sistema

Componente Métrica Valor

CIaSS|f|_cador Acurécia 90%
Emocional

F1 Macro 0,8968
Sistema RAG Recall@5 81%
NDCG@5 0,83

Laténcia Mediana 27 ms
Taxa Acerto Total (20 consultas) 50%

Sistema Integrado Laténcia p50 08s
Laténcia p95 2,753

Base de Conhecimento Documentos Processados 39 cursos

Total de Chunks 974

Fonte: elaborado pelos autores.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.8, n.3, p.1-15, 2026

10




Revista

ARACE

ISSN: 2358-2472

5.4 COMPARACAO QUALITATIVA COM TRABALHOS RELACIONADOS

Quando comparado a trabalhos relacionados, o EmpathicEd se destaca por articular, em um
unico desenho, quatro dimensdes que raramente aparecem juntas na literatura revisada: RAG, deteccao
emocional, contextualizacdo no ensino superior brasileiro e validagdo quantitativa inicial. Isso nao
significa que o sistema “venca o campeonato sozinho”, até porque a literatura comparada emprega
cenarios, objetivos e métodos distintos, mas sugere que a proposta ocupa uma posicao interessante na

intersecdo entre governanga de evidéncias, experiéncia do usuario e adequagao institucional.

Tabela 4: Comparacao com Trabalhos Relacionados

rac | Dok | Gt | e | s
Helena (MONTEIRO, 2021) v
Silva Oliveira et al. (2019) v Parcial
EMMA (GHANzt())EIg_)IARIOUN etal., v v el
EmpathicEd (Este Trabalho) v v v v v

Fonte: elaborado pelos autores.

6 DISCUSSAO

Os resultados permitem defender que a integrag@o entre recuperacao de evidéncias e adaptacao
socioemocional ¢ tecnicamente viavel e conceitualmente promissora para o contexto estudado.
Entretanto, a principal for¢a do artigo ndo esta apenas nos nimeros apresentados, mas na forma como
esses numeros sao enquadrados por uma discussdo explicita de trade-offs, ameacas a validade e
requisitos éticos. Isso € importante porque, em sistemas educacionais baseados em IA generativa, uma

arquitetura sedutora sem governanga pode virar “um carro esportivo sem freio”: impressiona nas retas,

mas da trabalho na primeira curva.

6.1 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS E TRADE-OFFS

Os indicadores do pipeline RAG sugerem que a recuperagao estd suficientemente madura para
apoiar respostas fundamentadas em boa parte das consultas avaliadas. Ainda assim, os resultados
também mostram que recuperar evidéncias relevantes nao equivale automaticamente a produzir
respostas plenamente adequadas. Ambiguidade de consulta, cobertura incompleta do corpus,
segmentacao documental e critérios de reranking podem interferir na qualidade final da saida. A camada
afetiva, por sua vez, parece contribuir para a forma da interacdo, mas acrescenta complexidade

arquitetural e demanda cuidado redobrado com expectativas do usudrio.
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6.2 AMEACAS A VALIDADE E LIMITACOES DO ESTUDO

O estudo apresenta limitagdes que precisam ser explicitadas sem rodeios. A primeira € a auséncia
de baselines completos e experimentos de ablagdo, o que impede atribuir com precisao o ganho
observado a componentes especificos do sistema. A segunda ¢ a limitagdo amostral, sobretudo no eixo
pedagégico, ja que o nimero de participantes ¢ reduzido para sustentar generalizacdes amplas. A
terceira esta relacionada a validade externa: os resultados foram obtidos em uma institui¢ao e com um
corpus especifico, o que restringe inferéncias sobre outros contextos. Ha ainda limitagdes de construto,
uma vez que satisfacdo, acolhimento e adequacdo comunicacional ndo se esgotam em meétricas

automaticas.

6.3 ETICA, RESPONSABILIDADE E PROTECAO DE DADOS

Em aplicagdes educacionais, a responsabilidade nao se resume a “funcionou ou ndo funcionou”.
Ela envolve também que tipo de relacdo ¢ incentivada pelo sistema, quais limites comunica ao usuario
e como protege dados potencialmente sensiveis. Nesse sentido, a combinagdo entre LLMs e deteccao
socioemocional exige transparéncia, guardrails e possibilidade de escalonamento humano. A camada
afetiva nao deve induzir a percep¢ao de cuidado clinico, aconselhamento especializado ou apoio
emocional qualificado quando esse ndo € o escopo real do sistema. De modo semelhante, a base

documental precisa ser governada com versionamento, atualizacdo e controle de acesso compativeis

com o contexto institucional.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O artigo apresentou o EmpathicEd como uma proposta de chatbot educacional que combina
recuperacdo aumentada por gera¢do, modulacdo socioemocional e governancga de evidéncias em um
contexto brasileiro de ensino superior. A contribui¢do do trabalho ¢ dupla: técnica, ao estruturar uma
arquitetura modular voltada a redugdo de alucinagdes e a melhoria da interagdo; e formativa, ao mostrar
como uma iniciativa de Iniciagdo Cientifica coordenada pode funcionar como ambiente de construgao
incremental de solucdes de IA aplicada.

Do ponto de vista empirico, os resultados iniciais indicam viabilidade e desempenho promissor,
mas também deixam evidente que o sistema ainda demanda consolidacdo experimental. Em termos
praticos, o estudo sugere que instituigdes podem se beneficiar de agentes conversacionais mais
rastredveis e atualizdveis, desde que a adog¢do venha acompanhada de governanca documental,

monitoramento continuo e critérios explicitos de responsabilidade.
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7.1 AGENDA DE TRABALHOS FUTUROS

Como agenda futura, destacam-se quatro frentes prioritarias: (i) inclusdo de baselines e
experimentos de ablacdo; (ii) replicacao do estudo em diferentes instituicdes e contextos curriculares;
(ii1) aprofundamento da avaliacdo socioemocional com instrumentos validados; e (iv) ampliacido dos
mecanismos de auditoria e mitigacao de vieses. Em outras palavras, o artigo fecha uma etapa, mas abre

uma avenida para pesquisa € nao uma rua sem saida.
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