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Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacgdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer altera¢cdes na versao

final.

[ O que vocé vera neste capitulo

Retrieval-Augmented Generation (RAG) é o padrdo arquitetural que resol-
veu o maior problema dos LLMs: a alucinagdo. Neste capitulo, construiremos
do zero, em Python puro, um sistema RAG completo que combina a busca
semantica do Arco 2 com a geracao de texto do Arco 3. Formalizaremos o
fluxo Retrieve — Augment — Generate, introduziremos as métricas de avali-
acao de RAG (Faithfulness, Answer Relevancy), e discutiremos as armadilhas

que destroem a qualidade em producao.

1 O Problema da Alucinagao

Os LLMs sao treinados em bilhdes de textos da internet. Eles possuem um
conhecimento vasto, porém estatico (congelado na data de corte do trei-
namento) e nao citavel (o0 modelo ndo consegue indicar a fonte de cada
afirmacao). Quando confrontado com uma pergunta que excede seu treina-
mento ou que exige precisao factual, o LLM faz algo perigoso: ele inventa
uma resposta plausivel com confianga absoluta.

Esse fendbmeno é chamado de Alucinagao (Hallucination). O modelo gera
texto gramaticalmente perfeito, estilisticamente convincente, mas factual-

mente falso.
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A\ Importante: title=Exemplos Reais de Alucinagao

e Advogados nos EUA citaram jurisprudéncia gerada pelo ChatGPT que nao
existia. Foram multados pelo juiz.

e Sistemas médicos baseados em LLMs recomendaram dosagens de medi-
camentos com valores inventados.

e Chatbots de atendimento ao cliente prometeram descontos e politicas de
reembolso que a empresa nunca ofereceu.

2 A Arquitetura RAG

O RAG, proposto por Lewis et al. (2020), resolve o problema da alucinacao
com uma abordagem engenhosa: em vez de pedir ao LLM que “lembre” da
resposta, nds buscamos a informacao relevante em uma base de dados con-
fidvel e a injetamos no Prompt antes da geracao.

O fluxo tem trés etapas:

1 Retrieve (Recuperar): A pergunta do usuario é convertida em vetor e bus-
cada no Vector Store. Os Top-K documentos mais similares sao retornados.

2 Augment (Aumentar): Os documentos recuperados sao concatenados ao
Prompt original, criando um contexto enriquecido.

3 Generate (Gerar): O LLM recebe o Prompt aumentado e gera a resposta
baseada exclusivamente nos documentos fornecidos.

Pergunta . Vector Store
Embeddin
[ do Usuario ° (ChromaDB)]

Prompt Aumentado Top-K
Pergunta + Contexto Documentos

LLM
(GPT-4 / Gemini)

Resposta
Fundamentada

Figura 1: Fluxo completo do RAG: a pergunta é vetorizada, documentos relevantes sdo recuperados do Vector Store,
e o LLM gera a resposta baseada exclusivamente no contexto fornecido.
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3 Implementacao em Python Puro

» Pratica: title=RAG Completo em Python

1 import chromadb
2 from openai import OpenAl

4 # 1. RETRIEVE: Buscar documentos relevantes

5 client_chroma = chromadb.Client ()

6 collection = client_chroma.get_collection("meus_docs")
7

s resultados = collection.query(

9 query_texts=["0 que e overfitting?"],

10 n_results=3

11 )

12 contexto = "\n".join(resultados[’documents’][0])

13
14 # 2. AUGMENT: Montar o prompt enriquecido

15 prompt_rag = f"""Responda a pergunta usando APENAS
16 o contexto formnecido. Se a resposta nao estiver no
17 contexto, diga "Nao encontrei essa informacao'".

18

19 Contexto:

20 {contextol}

21

22 Pergunta: 0 que e overfitting?

23 Resposta:"""

24

25 # 3. GENERATE: Chamar o LLM

26 client_openai = OpenAI()

27 resposta = client_openai.chat.completions.create(

28 model="gpt-40",

29 messages=[{"role": "user", "content": prompt_ragl}l,
30 temperature=0.0 # Determinismo maximo

31 )

32 print (resposta.choices [0].message.content)

4 Métricas de Avaliacao de RAG (RAGAS)

Avaliar um sistema RAG vai além de “a resposta parece boa". O framework RA-
GAS (Retrieval Augmented Generation Assessment) define quatro métricas
fundamentais:

¢ Faithfulness (Fidelidade): A resposta é fiel ao contexto? Cada afirmacado na
resposta pode ser sustentada pelos documentos recuperados?

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd21Y :UUS £19|dUUOD OBSISA B 9SS80Y
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e Answer Relevancy (Relevancia): A resposta efetivamente responde a per-
gunta feita, ou divaga sobre temas tangenciais?

e Context Precision: Os documentos recuperados sdo realmente relevantes
para a pergunta? Ou o sistema trouxe “lixo semantico”?

e Context Recall: O sistema recuperou todos os documentos necessarios
para responder completamente?

e Teoria: title=A Diferencga entre Alucinagao e Irrelevancia

e Alucinagdo: O LLM inventa informacao que nao esta no contexto. Faith-
fulness baixa.

e Irrelevancia: O LLM responde corretamente algo que nao foi perguntado.
Answer Relevancy baixa.

e Contexto ruim: O Vector Store retornou documentos errados, e o LLM
respondeu fielmente... ao documento errado. Context Precision baixa.

Cada falha exige uma intervencao diferente: Prompt Engineering, Reranking,
ou refinamento do Chunking.

5 Conclusao

O RAG artesanal em Python demonstra que a arquitetura é conceitualmente
simples: Buscar — Injetar — Gerar. Mas em producgao, o Python puro apre-
senta limitacdes sérias: auséncia de injecao de dependéncias, falta de tra-
tamento de erros robusto, e dificuldade de escalar para multiplos usuarios
simultaneos. Na préxima aula, faremos a transicdo para o ecossistema Spring
Al, onde construiremos o mesmo RAG com a robustez de um framework cor-
porativo Java.
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v Takeaways

e Alucinagdo é o problema central dos LLMs: o modelo gera texto plausivel
mas factualmente falso, com confianga absoluta.

e O RAG resolve a alucinacao injetando documentos reais no prompt: Re-
trieve (buscar no Vector Store) - Augment (concatenar ao prompt) —
Generate (gerar resposta fundamentada).

e Ainstrucao “responda apenas com base no contexto fornecido” é o me-
canismo que ancora o LLM nos documentos, reduzindo alucinacdes.

e O framework RAGAS define quatro métricas essenciais: Faithfulness,
Answer Relevancy, Context Precision e Context Recall.

e Cada tipo de falha (alucinacao, irrelevancia, contexto ruim) exige uma in-
tervencao diferente: Prompt Engineering, Reranking ou refinamento do
Chunking.

e O parametro temperature=0.0 € obrigatério em RAG corporativo para ma-
ximizar o determinismo das respostas.

\ J

% Questodes: Autoavaliagao

1 [Direta]Descreva as trés etapas do fluxo RAG (Retrieve, Augment, Gene-
rate) e explique o papel de cada componente técnico (Embedding, Vector
Store, LLM).

2 [Direta]Qual a diferenca entre Faithfulness baixa e Context Precision
baixa? Dé um exemplo concreto de cada falha.

3 [Direta]No coédigo Python apresentado, por que utilizamos
temperature=0.07 O que aconteceria com a qualidade das respostas
Se Uusassemos temperature=1.07

4 [Reflexiva]O RAG garante respostas 100% corretas? Discuta cendrios em
gue mesmo um RAG bem implementado pode falhar (ex: documentos
desatualizados, perguntas fora do dominio, chunking destrutivo).

5 [Reflexiva]Compare o custo-beneficio de usar RAG versus Fine-Tuning
para adaptar um LLM a um dominio especifico. Em que situacdes cada
abordagem € mais adequada?
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Lab. 17: O RAG Feito a Mao

s Capitulo em Revisao

Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer alteracdes na versao
final.

*~ Objetivo do Laboratério

Neste laboratoério, vocé construira o pipeline completo da arquitetura RAG
(Retrieval-Augmented Generation) do zero, usando Python. O script fara
uma busca hum banco ChromaDB, extraira contextos € injetara o texto em
um prompt rigido, forcando o LLM a atuar como um sumarizador fiel dos
seus dados locais.

6 Atividade Pratica

1. Pré-Requisitos e Setup

Certifigue-se de que as bibliotecas necessarias estdao instaladas. Usare-
MoS O chromadb para a busca semantica e o provedor generativo (ex:
google-generativeai).

pip install chromadb google-generativeai python-dotenv

Crie um arquivo chamado rag_manual . py.

2. O Cédigo: Construindo a Arquitetura

Este script pressupde que vocé ja tenha populado um diretério do ChromaDB
(conforme visto na Aula 12 de Embeddings).

import os

import chromadb

import google.generativeai as genai
from dotenv import load_dotenv

# 1. Carregamento e Configuracdo
load_dotenv()

genai.configure(api_key=os.getenv("API_KEY"))

# 2. Conectando ao Banco de Dados Vetorial (ChromaDB)
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# Ajuste o path para a pasta do seu banco populado
chroma_client = chromadb.PersistentClient(path="./meu_banco_chroma")
colecao = chroma_client.get_collection(name="documentos_empresa")

# 3. A Pergunta do Usuario
pergunta_usuario = "Quais s&o as regras para home-office na empresa?"

# 4. Passo 1 do RAG: Recuperagdo (Retrieval)

print ("Buscando no banco de dados...")

resultados_busca = colecao.query(
query_texts=[pergunta_usuario],
n_results=2 # Retorna os 2 paragrafos mais relevantes

# Extrai os textos relevantes encontrados (o ’Contexto’)
contextos_encontrados = resultados_buscal[’documents’] [0]
contexto_concatenado = "\n".join(contextos_encontrados)

# 5. Passo 2 do RAG: Construcdo do Prompt Aumentado

prompt_rag = f"""

Vocé é um assistente corporativo. Responda & pergunta do usudrio usando APENAS

o contexto fornecido abaixo. N&o invente informacgdes.

Se o contexto ndo contiver a resposta, diga "Desculpe, ndo encontrei a informagdo!'.

CONTEXTO:
{contexto_concatenado}

PERGUNTA DO USUARIO:
{pergunta_usuario}

# 6. Passo 3 do RAG: Geracdo (Generation)

print ("Invocando a IA Generativa...\n")

modelo = genai.GenerativeModel(’gemini-1.5-flash’)
resposta = modelo.generate_content (prompt_rag)

print("--- Resposta do RAG ---")
print (resposta.text)
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3. Entrega via Git

1 Execute o script e facga testes. Tente fazer uma pergunta que SABEMOS
estar no banco, e comprove que o LLM respondeu perfeitamente com os
dados injetados.

2 Fagauma pergunta fora do contexto da empresa (ex: "Quem ganhou a copa
de 20027?"). O modelo DEVE se recusar a responder, gracas a sua instrucao
restrita.

3 Comite as modificacdes com git commit -m "Implementa arquitetura RAG
pura em Python" e envie ao GitLab.

7 Critério de Avaliacao

O script deve demonstrar claramente os trés passos: Conexao com VectorDB
para busca, Template de Interpolacao (f-string) misturando Contexto e Per-
gunta, e Chamada da APl em Nuvem com esse Prompt Aumentado.

v Takeaways

e Vocé construiu uma arquitetura RAG completa do zero em Python puro:
Retrieve (ChromaDB) — Augment (f-string) — Generate (Gemini).

e Ainstrucao “responda APENAS com base no contexto fornecido” € o me-
canismo anti-alucinagdao — o modelo é forcado a se ancorar nos dados
reais.

e Oteste de “pergunta fora do dominio” comprova que o guardrail funciona:
o0 LLM recusa responder quando o contexto nao contém a informacao.

e O pipeline inteiro cabe em menos de 30 linhas de Python — a simplici-
dade é intencional para que vocé entenda cada peca antes de usar fra-
meworks.

\ S
¢ Informacao

Gancho para a Préxima Aula: O RAG em Python funciona, mas tem limita-
coes sérias: sem injecao de dependéncias, sem tipagem estatica, sem trata-
mento de erros robusto. Na préxima aula, faremos a transicdo para o Spring
Al — o framework corporativo Java que transforma o mesmo RAG em um
componente testavel, injetavel e pronto para producao.
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