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RESUMO: Este trabalho avalia o0 Gemini Embedding 2, que representa texto, imagem, video e
audio em um mesmo espaco vetorial, na recuperacdo cross-modal de materiais da disciplina de
Modelagem Matematica e Otimizagdo da faculdade Donaduzzi. O corpus reune slides da disciplina
e videos e audios de outras fontes (250 itens), com 33 consultas textuais e uma linha de base por
transcricao. As abordagens ndo diferiram significativamente (nDCG@10 de 0,804 e 0,832). O
modelo aproximou slides e videos do mesmo conceito cerca de trés vezes acima do acaso, mas
organizou-se principalmente por formato e fonte. Em paginas de texto denso, o texto foi superior, o
que sugere indexacao hibrida.
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1 INTRODUCAO

A diversificacdo dos materiais didaticos, que combinam textos, imagens, slides, videos e
audios, exige sistemas de recuperagao de informacdo capazes de lidar com diferentes modalidades.
Os métodos tradicionais, baseados em consultas textuais ou em transcricoes, descartam a
informacao visual e sonora, enfraquecem o alinhamento entre o que é exibido nos slides e o que é
dito pelo professor e tém dificuldade com linguagem técnica e sequéncias longas (LEE et al., 2022;
LI et al., 2025).

Em materiais com pouco texto, como slides e quadros de video, a representacao puramente
textual fornece pistas semanticas insuficientes e reduz a precisdo da recuperacao. O problema é
critico porque falhas nessa etapa ndo sao corrigidas pelas fases posteriores de um sistema de busca
ou de geracdo aumentada por recuperacao (LEE et al., 2022; CIRILLO et al., 2026).

Estudos recentes tém explorado modelos de embeddings multimodais baseados em
inteligéncia artificial generativa, que alinham conteudos de diferentes modalidades. Destaca-se o
Gemini Embedding 2, da Google DeepMind, que representa texto, imagem, video e audio em um
espaco vetorial unificado e alcanca desempenho estado da arte em recuperacao unimodal, cross-
modal e multimodal, com desempenho competitivo frente a alternativas de codigo aberto
(SHANBHOGUE et al., 2026; CIRILLO et al., 2026).

Na educacao, a integracao de modalidades ja reduziu alucinacdes e aumentou a acuracia em
relacdo a abordagens textuais, em solucdes como grafos de conhecimento disciplinar, segmentacdo
de gravacoes de aula e deteccdao de elementos em slides (ZHAO; WANG; LU, 2025; SAPENA;
ONAINDIA, 2026; MANIYAR et al., 2025). Ainda assim, os benchmarks usados para avaliar esses
modelos sdo genéricos, e o uso de modelos multimodais na educacdo ainda é emergente
(KUCHEMANN et al., 2025).
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Diante disso, este trabalho avalia a aplicabilidade do Gemini Embedding 2 na recuperacao
multimodal de materiais didaticos da disciplina de Modelagem Matematica e Otimizacdo da
faculdade Donaduzzi. O corpus combina os slides da disciplina com videos de aula e dudios de
outras fontes sobre os mesmos conceitos. Nos testes de recuperacdo cross-modal, uma consulta em
uma modalidade recupera contetidos em outra (imagens de slides, segmentos de video ou de audio).

Os pares consulta:conteido relevantes sdao anotados como referéncia (ground truth), e o
desempenho é medido por Recall@k e nDCG@k. O objetivo é verificar se o modelo aproxima
contetidos pelo conceito que abordam, independentemente da fonte e do formato, e, com isso,
contribuir para sistemas de busca mais integrados.

2 REFERENCIAL TEORICO

Os contetdos didaticos podem ser representados em varios formatos, como slides, videos,
audios e textos, que raramente sdo tratados de forma integrada por mecanismos de busca
tradicionais. Modelos de embeddings multimodais permitem representa-los em um mesmo espaco
vetorial, aproximando contetidos semanticamente equivalentes ainda que venham de fontes
distintas. Esta secdo apresenta os fundamentos dessa abordagem, a recuperacao multimodal
tradicional e 0 Gemini Embedding 2 (SHANBHOGUE et al., 2026).

2.1 Embeddings e espacos vetoriais

Para que um computador processe texto, imagem ou audio, € necessario transformar esses
dados em representacoes numéricas (RUSSELL; NORVIG, 2021). Um embedding é uma
representacdo vetorial de um objeto (palavra, frase, imagem, video) em um espaco de alta dimensao,
na qual a posicdo do vetor codifica informagdes semanticas. Objetos semelhantes ficam em regides
préximas do espaco, e objetos diferentes, afastados (MIKOLOV et al., 2013; DEVLIN et al., 2019).

Formalmente, um embedding é um vetor v € RY em que d é a dimensdo do espaco,
tipicamente entre 768 e 3072 em modelos modernos. A similaridade entre dois objetos pode ser
medida pelo cosseno do angulo entre seus vetores. A Figura 1 ilustra um exemplo classico, em que
E(queen) ~ E(king) + E(woman) — E(man) (MIKOLOV et al., 2013; PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014).

Figura 1 — Espago de embeddings arbitrario para as palavras king (rei), queen (rainha), man (homem) e woman
(mulher), mostrando que as diferencas vetoriais dos termos masculinos em relagdo aos femininos sdo semelhantes

A F
Queen = [0.3, 0.9] Queen = [0.3, 0.9]

King =[0.5, 0.7] King = [0.5, 0.7]

an=1[0.3. 0.4] Woman = [0.3, 0.4]

fan =[0.5, 0.2] Man =[0.5, 0.2]

-
-

A J

Fonte: adaptado de Sutor Junior et al. (2019).
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A qualidade de um embedding depende de como ele foi treinado. Word2Vec e GloVe geram
embeddings estaticos, com um unico vetor por palavra, independente do contexto. Modelos
contextualizados, como o BERT, atribuem a mesma palavra vetores diferentes conforme a frase, o
que permite distinguir “manga” (fruta) de “manga” (parte da camisa), capacidade importante para a
recuperacao de informacdo (MIKOLOV et al.,, 2013; PENNINGTON; SOCHER; MANNING,
2014; DEVLIN et al., 2019; VIEIRA, 2026).

2.2 Recuperacao multimodal tradicional

A recuperacdo multimodal tradicional usa codificadores separados para cada modalidade.
Modelos como CLIP e ALIGN treinam, de forma contrastiva, um codificador de texto e outro de
imagem para que pares correspondentes fiquem préoximos no espago vetorial. Essa abordagem,
chamada late fusion, é eficiente entre duas modalidades, mas nao lida bem com entradas intercaladas
nem explora as interagdes entre modalidades (RADFORD et al., 2021; JIA et al.,, 2021;
SHANBHOGUE et al., 2026).

Na educacdo, ha desafios adicionais. O dataset MLP mostra que slides de aula misturam
texto, diagramas, equagoes e imagens, e que o alinhamento entre a fala do professor e o contetido
escrito é fraco. Modelos cross-modais como PVSE e PCME foram propostos para esse alinhamento
fraco, mas ficam muito abaixo do desempenho de estudantes na recuperacao entre figuras e textos
(LEE et al., 2022; SONG; SOLEYMANI, 2019; CHUN et al., 2021).

Sistemas de geracdo aumentada por recuperacao (RAG) aplicados a educacdo dependem de
uma recuperacao eficaz para evitar alucinagdes. Ao integrar texto, slides e videos em um grafo de
conhecimento disciplinar, 0 MDKAG reduziu a alucinacdo em até 23% e aumentou a acuracia em
11% (ZHAO; WANG; LU, 2025). Esses sistemas, porém, ainda dependem de transcricao (ASR) e
de reconhecimento éptico de caracteres (OCR), que introduzem erros e perdem informacdes nao
textuais (ZHAO; WANG; LU, 2025; SHANBHOGUE et al., 2026).

2.3 O Gemini Embedding 2

Em maio de 2026, o Google DeepMind anunciou o Gemini Embedding 2, modelo de
embedding multimodal nativo que representa texto, imagem, video e audio em um unico espago
vetorial. Diferentemente dos modelos de late fusion, ele é inicializado a partir do Gemini e ajustado
com treinamento multitarefa em multiplos estagios, o que captura as interagdes entre modalidades e
permite gerar um tunico embedding para entradas intercaladas (SHANBHOGUE et al., 2026).

A principal inovacdo é dispensar a conversao para modalidades intermediarias: o modelo
processa audio e video diretamente, sem transcricao ou legendas. Os autores relatam que, no
benchmark MSEB, o audio nativo alcancou MRR@10 de 73,99, contra 70,40 da abordagem com
ASR, com ganho de 5,01 pontos entre linguas. Segundo eles, a representacdo direta preserva
informacOes acusticas perdidas na transcricdo, como énfase e ambiguidades fonéticas
(SHANBHOGUE et al., 2026).

O modelo alcanca desempenho estado da arte em benchmarks como MSCOCO (62,9 R@1),
Vatex (68,8 NDCG@10), MTEB Multilingual (69,9) e MTEB Code (84,0) (SHANBHOGUE et al.,
2026). Uma avaliacdo independente confirma sua superioridade em recuperacdo densa frente a
modelos de cddigo aberto, com laténcia maior (231,6 ms contra 31 ms), que afeta apenas a
codificacdo das consultas, j4 que os documentos sdo codificados uma tnica vez, na indexacao
(CIRILLO et al., 2026).
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2.4 Aplicagoes educacionais e a lacuna de pesquisa

Na educagdo, representar diferentes modalidades em um mesmo espago vetorial permite
recuperar um slide a partir de uma consulta em audio, ou um trecho de video a partir de uma consulta
textual, sem depender de transcri¢des ou legendas que introduzem erros. Isso é especialmente
relevante para materiais com pouco texto, como slides e quadros de video (SHANBHOGUE et al.,
2026; LEE et al., 2022).

Apesar desse potencial, os benchmarks usados para avaliar o Gemini Embedding 2 sdo
genéricos (MSCOCO, Vatex, MTEB, BEIR) e ndo incluem material didatico real. O dataset MLP é
uma excegdo, mas contém apenas slides em inglés e ndo avalia modelos nativos. Faltam, portanto,
avaliacoes desses modelos em cendrios educacionais concretos, especialmente no ensino superior
brasileiro (SHANBHOGUE et al., 2026; CIRILLO et al., 2026; LEE et al., 2022; KUCHEMANN et
al., 2025).

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este trabalho combinou pesquisa bibliografica, por meio de uma revisdo sistematica da
literatura (RSL), e pesquisa experimental, que avaliou a aplicabilidade do Gemini Embedding 2 a
recuperacao cross-modal de materiais didaticos no ensino superior. A questdo central foi se o
modelo organiza, em um mesmo espago vetorial, contetidos de uma disciplina vindos de fontes,
autores e formatos distintos, aproximando-os pelo conceito, e ndo pela origem ou modalidade.

Adotou-se a hipotese de que, se o modelo representa o contetido por sua semantica, itens que
tratam do mesmo conceito permanecem proximos no espaco vetorial, ainda que sejam um slide, um
segmento de video ou um trecho de audio, e independentemente de quem os produziu.

O trabalho foi organizado em seis etapas, apresentadas na Figura 2: (i) revisdo sistematica da
literatura e selecdo do modelo; (ii) coleta de material de fontes heterogéneas; (iii) rotulacao
conceitual e ground truth; (iv) geracdo de embeddings e recuperacdo cross-modal; (v) calculo das
métricas e comparagao com a linha de base; e (vi) analise dos resultados.

Figura 2 — Etapas metodoldgicas da pesquisa

o Revisao da literatura
e selecdo do modelo

o Coleta de material
de fontes heterogéneas

e Analise dos
resultados

e Rotulacao conceitual
e ground truth

6 Calculo das métricas
e comparagao com baseline

o Geracao de embeddings
e recuperacgao cross-modal

Fonte: elaborado pelos autores (2026).

Na etapa (i), a RSL fundamentou o estudo e justificou a escolha do Gemini Embedding 2. Na
(ii), reuniram-se os slides da disciplina e videos e audios de terceiros sobre os mesmos topicos. Na
(iii), cada item recebeu um rétulo conceitual, que definiu os itens relevantes para cada consulta. Na
(iv), os itens foram codificados na midia nativa e no texto, e as consultas foram executadas por
similaridade do cosseno.
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Na etapa (v), calcularam-se Recall@k e nDCG@k nas duas condicoes e testaram-se as

diferencas. Na (vi), examinaram-se o desempenho por formato e a vizinhanca dos itens no espaco
vetorial, para verificar a hipotese.

3.1 Revisao sistematica da literatura

A RSL seguiu um protocolo definido para tornar a selecdo dos estudos transparente e
reprodutivel, orientada pela questdo: como modelos de embedding multimodais tém sido aplicados e
avaliados na recuperacdo de informacdo, em especial de materiais didaticos? A busca foi feita no
arXiv e no Google Académico, organizada em trés eixos, cada um com sua expressao de busca:

E1: "Gemini Embedding 2" OR "Gemini Embedding"

E2: ("multimodal" OR "cross-modal") AND ("retrieval" OR "embedding" OR

"foundation model") AND ("education" OR "lecture" OR "slides")
E3: "multimodal information retrieval" OR "multimodal document retrieval"

O eixo E1 reune trabalhos que apresentam ou avaliam o modelo estudado; o E2, estudos
sobre modelos multimodais na educagdo; e o E3, frameworks de recuperacdo multimodal de
documentos. Foram incluidos estudos de 2022 a 2026, em inglés ou portugués, com texto completo
acessivel e revisados por pares ou publicados como preprints em repositorios reconhecidos, que
atendessem a pelo menos um eixo.

Foram excluidos duplicados, textos em outros idiomas e trabalhos sem relacdo com
recuperacao de informacdo ou com modelos multimodais, exceto avaliagcdes do proprio Gemini
Embedding 2. A selecdo ocorreu em trés fases: leitura de titulos e resumos dos resultados de cada
eixo, leitura completa dos estudos pré-selecionados e aplicagdo dos critérios de incluséo e exclusao.

O processo resultou em oito estudos: dois no eixo E1 (SHANBHOGUE et al., 2026;
CIRILLO et al., 2026), cinco no E2 (LEE et al., 2022; ZHAO; WANG; LU, 2025; SAPENA;
ONAINDIA, 2026; MANIYAR et al., 2025; KUCHEMANN et al., 2025) e um no E3 (LI et al.,
2025). O numero de resultados em cada fase ndo foi registrado, o que limita a reprodutibilidade da
selecdo.

As referéncias desses estudos forneceram as obras seminais anteriores a 2022 citadas na
fundamentacdo tedrica. Um trabalho académico sobre embeddings para o portugués brasileiro
(VIEIRA, 2026) foi incluido a parte do protocolo, como apoio conceitual.

3.2 Materiais e preparacao dos dados

O corpus foi construido a partir da disciplina de Modelagem Matematica e Otimizacdo da
faculdade Donaduzzi, que abrange calculo numérico e pesquisa operacional. A base principal foram
os slides da disciplina (96 paginas de cinco aulas), com formula¢des matematicas, fungdes objetivo,
restricoes e representacdes graficas.

Para as demais modalidades, foram reunidos materiais de terceiros sobre os mesmos topicos:
dez videoaulas de seis canais do YouTube, sobre programacao linear, método simplex, dualidade,
programacao inteira e otimizagdo ndo linear, e dois episddios do podcast P.O.Cast, sobre pesquisa
operacional e simulacdo. O uso de fontes heterogéneas é parte do desenho experimental: interessa
verificar se o modelo aproxima contetidos equivalentes de autores, formatos e estilos diferentes.

Cada péagina de slide foi convertida em imagem (150 dpi). Os videos foram recodificados em
até 480p e divididos em segmentos de até 110 s, e os audios, em segmentos de até 170 s, conforme os
limites da API. Video e dudio foram codificados na modalidade original, sem conversao para texto;
a transcricado, feita com o Whisper large-v3-turbo, serviu apenas a linha de base e a rotulagao.



‘ I PI I‘ FACULDADE
. Donaduzzi

Congresso Interdisciplinar
. de Pesquisa e Inovagao da
Faculdade Donaduzzi

O corpus principal totalizou 250 itens (96 paginas de slide, 112 segmentos de video e 42 de
audio), dos quais 240 tém ao menos 30 caracteres de texto. Para a andlise de robustez, usou-se um
corpus ampliado de 416 itens, que acrescenta apostilas, listas de exercicios e um notebook da
disciplina, trés artigos em portugués, 74 paginas de um livro-texto de métodos numéricos em inglés
e trés arquivos de cadigo.

3.3 Rotulacgao, consultas e ground truth

Adotou-se uma taxonomia de 13 conceitos que cobre os tépicos do material (por exemplo,
método da bissecgdo, interpolacdo polinomial, método simplex e dualidade), além da classe outro,
para itens sem conceito identificavel, como capas e trechos de conversa fora do tema. Esses itens
permanecem no corpus como distratores e nunca sao relevantes.

Os rotulos foram sugeridos pelo modelo gemini-3.1-flash-lite a partir da midia e do texto de
cada item. No corpus principal, todas as sugestdes foram revisadas manualmente por um dos
autores, com concordancia de 89,6% (95,8% nos slides, 95,5% nos videos e 59,5% no podcast). No
corpus ampliado, os itens adicionais mantiveram o rétulo automatico ou o da se¢do de origem.

Foram elaboradas 39 consultas em texto, trés por conceito, formuladas como perguntas de
um aluno da disciplina. Um item foi considerado relevante quando seu rétulo coincide com o
conceito da consulta (relevancia bindria), qualquer que seja a fonte ou o formato. Na andlise
principal, foram usadas 33 consultas: as de erros numéricos e de interpolagdo polinomial foram
excluidas por ndo haver itens desses conceitos no corpus principal.

Esse critério mede a recuperacao no nivel do tema: um item é relevante se trata do conceito
da consulta, ainda que ndo responda a pergunta formulada. Ele foi adotado porque a hipétese diz
respeito ao agrupamento por conceito entre formatos, mas ndo avalia se o conteudo recuperado
atende a necessidade informacional especifica de cada consulta.

3.4 Tecnologias e avaliacao

A avaliagao centrou-se no Gemini Embedding 2 (SHANBHOGUE et al., 2026), com vetores
de 768 dimensdes. Cada item foi codificado em uma chamada propria a API, com os prefixos de
tarefa recomendados pela documentacdo, e a recuperacao usou a similaridade do cosseno. A
implementacao foi feita em Python 3.12, com a biblioteca google-genai, o ffmpeg para a
segmentacdo e o mlx-whisper para a transcri¢cao, em execucao local.

Compararam-se duas condicdes: na cross-modal, cada item foi representado pelo vetor da
sua midia nativa; na linha de base textual, pelo vetor do seu texto (texto do slide ou transcricao). No
cenario A, com todos os itens, 0s que ndo tém texto foram postos no fim do ranking da linha de base,
ja que um sistema textual ndo os recupera; no cendario B, de controle, esses itens foram removidos
das duas condigoes.

As métricas principais foram Recall@k e nDCG@k, para k € {1, 3, 5, 10}, e as
complementares, Precision@k, MRR e MAP. As condi¢des foram comparadas consulta a consulta
pelo teste de Wilcoxon pareado bicaudal, com intervalo de confianca de 95% da diferenca média por
bootstrap (10.000 reamostragens) e correcao de Holm sobre os 28 testes, com a = 0,05.

Para verificar se o espaco vetorial se organiza por conceito, e ndo por formato ou fonte,
calculou-se a fracdo dos dez vizinhos mais préximos de cada item que compartilha o conceito, o
formato ou a fonte, comparada ao esperado ao acaso, com significancia por permutacdo (1.000
permutacdes). A analise foi repetida com vizinhos restritos a outro formato. Uma condigdo hibrida
exploratoria usou, para cada item, a maior similaridade entre o vetor de midia e o de texto.
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Uma execucdo exploratdria, com o corpus ampliado e rétulos automaticos, antecedeu a
analise principal. O plano da andlise principal, restrita ao corpus de slides, videos e podcast, foi
registrado antes do calculo das métricas finais, sem alteracdo das consultas, dos valores de k ou dos
parametros do modelo. O corpus ampliado é reportado como anélise de robustez.

3.5 Aspectos éticos

A pesquisa usou apenas materiais didaticos, sem coleta de dados, questionarios ou testes com
pessoas, o que dispensou a submissdo a Comité de Etica em Pesquisa. O material foi empregado com
finalidade académica, preservados os créditos de autoria.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados seguem a proposta da introdugdo: primeiro, o desempenho da recuperacao
cross-modal por Recall@k e nDCG@k; em seguida, a recuperagdo em cada formato de material; por
fim, a verificacdo de se o modelo aproxima os contetidos pelo conceito, independentemente da fonte
e do formato. A andlise principal usou 250 itens e 33 consultas; o corpus ampliado aparece ao final,
como robustez.

4.1 Desempenho da recuperacao cross-modal

A Tabela 1 apresenta Recall@k e nDCG@k no cendrio A. Nos dez primeiros resultados, as
abordagens tiveram desempenho proximo: nDCG@10 de 0,804 no cross-modal e 0,832 na linha de
base, com 13 consultas favoraveis a cada uma e sete empates, e Recall@10 de 0,487 e 0,475.
Nenhuma comparacao apresentou diferenca significativa apds a correcao de Holm.

Nas primeiras posicoes, a linha de base teve valores mais altos (nDCG@1 de 0,970 contra
0,818), e o intervalo de confianca da diferenca exclui o zero em nDCG@3 e nDCG@5. O teste
pareado, porém, ndo indica diferenca, pois a maioria das consultas empata e a média depende de
poucas delas (no nDCG@3, quatro favoraveis ao cross-modal e nove a linha de base).

Tabela 1 — Recall@k e nDCG@k na andlise principal (250 itens, 33 consultas, cenario A)

Métrica Cross-modal Linha de base Diferenca [IC 95%] p (Holm)
Recall@1 0,059 0,071 -0,012 [-0,029; 0,003] 1,00
Recall@3 0,166 0,209 -0,042 [-0,086; —0,007] 1,00
Recall@5 0,269 0,311 -0,042 [-0,097; 0,003] 1,00
Recall@10 0,487 0,475 0,012 [-0,050; 0,077] 1,00
nDCG@1 0,818 0,970 -0,152 [-0,303; 0,000] 1,00
nDCG@3 0,818 0,955 -0,137 [-0,251; —0,032] 1,00
nDCG@5 0,805 0,901 -0,095 [-0,193; —0,006] 1,00
nDCG@10 0,804 0,832 -0,029 [-0,112; 0,051] 1,00

Fonte: dados da pesquisa (2026). Nota: diferenca = cross-modal menos linha de base, com IC 95% por bootstrap; p
corrigido por Holm.

As métricas complementares seguiram o0 mesmo padrao (MRR de 0,878 e 0,985; MAP de
0,706 e 0,683), e o cenario B, restrito a itens com texto, reproduziu esses resultados (nDCG@10 de
0,803 contra 0,836). Por conceito, em carater descritivo, o cross-modal teve nDCG@10 maior em
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isolamento de raizes, programacao inteira, método simplex e diferenciacdo numérica, e menor em
bisseccdao, Newton-Raphson e pesquisa operacional.

4.2 Recuperacao por formato de material

A Tabela 2 mostra a participacdo de cada formato no top-10 e os itens relevantes
recuperados. No cross-modal, a participacdo acompanhou a proporc¢ao no corpus (38,2% de slides,
46,1% de video e 15,8% de podcast, contra 38,4%, 44,8% e 16,8%). Na linha de base, o podcast
ficou sub-representado (9,4%). O cross-modal recuperou mais relevantes em video (126 contra 115)
e podcast (23 contra 21), e a linha de base, em slides (103 contra 98).

Tabela 2 — Participacao de cada formato no top-10 e itens relevantes recuperados no top-10 (corpus principal, cenario

A)
Participacdo no top-10 Acertos no top-10
Formato Corpus - 3
Cross-modal Linha de base Cross-modal Linha de base
Slide 38,4% 38,2% 37,9% 98 103
Video 44,8% 46,1% 52,7% 126 115
Podcast 16,8% 15,8% 9,4% 23 21

Fonte: dados da pesquisa (2026).

4.3 Aproximacao por conceito, fonte e formato

A Tabela 3 verifica se os contetidos se aproximam pelo conceito no espago vetorial. Os dez
vizinhos mais préximos de cada item compartilham o conceito sete vezes mais que o esperado ao
acaso (80,2% contra 11,3%), mas compartilham ainda mais o formato (96,1%) e a fonte (91,4%).
Como trechos consecutivos de um video ou episddio tratam do mesmo conceito, parte dessa
concordancia vem da proximidade entre itens da mesma fonte.

Com os vizinhos restritos a outro formato, a fracao que compartilha o conceito fica em torno
de 20%, cerca de trés vezes acima do acaso, entre slides e videos, nos dois sentidos, e do podcast para
os slides. O par video e podcast ndo pdde ser avaliado, pois ndao ha conceitos em comum entre eles, e
o par slide e podcast tem sobreposicao minima (2,2% esperado ao acaso).

Tabela 3 — Fragdo dos dez vizinhos mais proximos que compartilham cada atributo no espaco vetorial, comparada ao
esperado ao acaso

Ancora Vizinhos Observado Acaso p
Todos os itens

Mesmo conceito todos 0,802 0,113 0,001
Mesmo formato todos 0,961 0,374 0,001
Mesma fonte todos 0,914 0,218 0,001
Mesmo conceito, vizinhos de outro formato

Slide video 0,223 0,078 0,001
Video slide 0,234 0,077 0,001
Podcast slide 0,178 0,051 0,011
Slide podcast 0,024 0,022 1,000

Fonte: dados da pesquisa (2026). Nota: p obtido por teste de permutacdo.
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4.4 Analise de robustez

No corpus ampliado (416 itens, 39 consultas), a linha de base foi superior ap6s a correcao de
Holm em Recall@3, @5 e @10 e em nDCG@3, @5 e @10 (nDCG@10 de 0,712 contra 0,853;
diferenca de —0,141, IC 95% [-0,221; —0,064]). A diferenca concentra-se nas paginas de texto
denso: no top-10, as paginas do livro em inglés somaram 41 acertos na linha de base e nenhum no
cross-modal, e as dos artigos, 28 e 1.

Nos slides, videos e podcast, o cross-modal manteve mais acertos (83, 124 e 23, contra 59,
106 e 21). A condicdo hibrida exploratéria obteve nDCG@10 de 0,846 no corpus principal; no
ampliado, coincidiu com a linha de base, porque a similaridade entre textos foi sempre maior que a
similaridade entre texto e midia.

4.5 Discussao

O primeiro ponto proposto era avaliar a aplicabilidade do Gemini Embedding 2 a
recuperacao cross-modal de materiais didaticos. No corpus da disciplina, a recuperacao a partir de
slides, videos e audios alcancou nDCG@10 de 0,804, estatisticamente indistinguivel do obtido com
a transcricdo dos mesmos contetidos. Nesses termos, o modelo mostrou-se aplicavel a recuperacao
tematica: recupera material audiovisual do conceito buscado em nivel comparavel ao de um sistema
textual, sem exigir transcricao.

O resultado ndo indica, contudo, ganho da representacao multimodal sobre a textual, e o
nimero de consultas ndo permite afirmar equivaléncia. A vantagem da representacdo nativa relatada
por Shanbhogue et al. (2026) em benchmarks genéricos nao se reproduziu aqui. Uma explicacdo
plausivel é a qualidade das transcricdes: aulas com fala clara, transcritas por um modelo recente,
preservam o vocabuldrio técnico das consultas, o que favorece a linha de base no topo.

O objetivo central era verificar se o modelo aproxima os contetidos pelo conceito,
independentemente da fonte e do formato. A hipdtese previa que itens do mesmo conceito
permaneceriam proximos no espago vetorial, qualquer que fosse o formato ou o autor. Na
recuperacgao, o resultado é favoravel: as consultas recuperaram slides, videos e audios na propor¢ao
em que aparecem no corpus, enquanto a linha de base sub-representou o podcast.

Na organizacao do espago vetorial, o resultado é parcial. Ha aproximacao conceitual entre
formatos, cerca de trés vezes acima do acaso, mas ela atinge apenas cerca de 20% dos vizinhos,
enquanto 96% compartilham o formato. A parte da hip6tese que exige independéncia da fonte e do
formato, central no estudo, ndo se confirmou: esses dois atributos pesam mais na vizinhanca que o
conceito.

A interpretacdo exige cautela, porque neste corpus formato e fonte estdo confundidos: todos
os slides vém da disciplina, os videos de canais do YouTube e os dudios de um tinico podcast. Nao é
possivel, portanto, separar o efeito do formato do efeito da fonte. Como toda comparagdo entre
formatos é também entre fontes, o alinhamento observado indica que o sinal conceitual resiste a
troca simultanea de ambos, ainda que enfraquecido.

Dois mecanismos podem explicar o peso do formato e da fonte. O primeiro é a separacao
entre modalidades no espaco vetorial: a condi¢ao hibrida mostrou que as similaridades entre texto e
texto sdo sempre maiores que entre texto e midia. O segundo sdo marcas proprias de cada fonte,
como a voz do professor, o leiaute dos slides e a continuidade entre trechos de um mesmo video, que
aproximam itens independentemente do conceito.

Para a busca, isso implica que, em um corpus misto, a ordenagdo pode favorecer o formato da
consulta ou da fonte mais frequente. Neste estudo, as consultas textuais distribuiram os resultados
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entre os formatos na propor¢ao do corpus, mas o equilibrio ndo é garantido em outros acervos.
Separar os dois efeitos exige corpora em que um mesmo formato venha de vérias fontes, como
videos de canais diferentes sobre o mesmo conceito.

Quanto a contribuigdo para sistemas de busca integrados, os resultados indicam onde cada
representacao é mais adequada. Para slides, videos e audio, a representacdo nativa indexa todo o
material em um mesmo espaco, sem transcricao e com equilibrio entre formatos. Para paginas de
texto denso, sobretudo em outro idioma, o texto foi superior. Um sistema integrado deve combinar
as duas, apés normalizar as similaridades, que a condi¢dao hibrida mostrou estarem em escalas
diferentes.

4.6 Limitacoes

A baixa concordancia entre a sugestdo automatica e a revisdo no podcast (59,5%) mostra que
rotular audio conversacional é especialmente dificil. A relevancia bindria por conceito trata como
igualmente relevantes itens de profundidades diferentes e ndo verifica se o item responde a pergunta,
o que pode favorecer itens apenas tematicamente proximos. As 33 consultas limitam o poder
estatistico, e, como as consultas foram so textuais, a recuperacdo a partir de imagem ou dudio ndo foi
avaliada.

Apenas 10 dos 250 itens ndo tinham texto, o que deixou pouco representados 0s materiais em
que a literatura espera maior vantagem da representacdo nativa. O corpus é de uma unica disciplina,
formato e fonte estao confundidos, e videos e podcast ndo tém conceitos em comum. A segmentacao
por duragdo fixa pode dividir explicacdes ao meio, e a analise principal foi definida ap6s uma
execucao exploratoria, sem alterar consultas nem parametros.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho avaliou o Gemini Embedding 2 na recuperacdo cross-modal de materiais da
disciplina de Modelagem Matematica e Otimizagdo, combinando os slides da disciplina com
videoaulas e podcast de outras fontes. O modelo recuperou slides, videos e dudios com desempenho
comparavel ao da recuperagdo por transcricdo, sem depender dela, e distribuiu os resultados de
forma equilibrada entre os formatos.

A hipoétese de que o modelo aproxima os contetidos pelo conceito, independentemente da
fonte e do formato, foi confirmada em parte: conteiidos do mesmo conceito se aproximaram entre
formatos, mas o formato e a fonte ainda pesam mais na vizinhanca. Em paginas de texto denso, a
representacdo textual foi superior, o que indica que o modelo deve ser combinado ao texto em
sistemas de busca integrados.

Essas conclusdes valem para a recuperagao tematica, com consultas textuais, em uma tnica
disciplina, e ndo estabelecem equivaléncia entre as abordagens nem indicam se o contetido
recuperado responde a cada pergunta. Como trabalhos futuros, propdem-se julgamentos de
relevancia graduados por pergunta, corpora que separem formato e fonte, consultas em imagem e
audio, outras disciplinas e estratégias hibridas com normalizacdo das similaridades.
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