
Aula 21 3 Retrieval-Augmented Generation 
(RAG): Conectando LLMs a Bases de 
Conhecimento Externas 3 Parte 2
No mundo dinâmico da Inteligência Artificial, os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) como GPT, Llama 
e Claude revolucionaram a forma como interagimos com a informação. Eles são capazes de gerar textos 
coerentes, responder a perguntas complexas e até criar conteúdo original. No entanto, esses modelos possuem 
uma limitação inerente: seu conhecimento é restrito aos dados em que foram treinados, e eles podem "alucinar", 
inventando informações que parecem plausíveis, mas não são factuais.

Imagine ter um assistente brilhante, capaz de conversar sobre qualquer assunto, mas que, às vezes, inventa fatos 
ou não tem acesso às informações mais recentes ou específicas da sua empresa. É exatamente essa a lacuna que 
a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG) busca preencher. Na Parte 1 desta aula, exploramos os 
fundamentos do RAG e como ele permite que os LLMs acessem e utilizem bases de conhecimento externas. 
Agora, vamos aprofundar essa jornada, desvendando o fluxo completo de uma consulta RAG, as estratégias para 
otimizar a recuperação de informações e como avaliar a eficácia desses sistemas.

Esta aula tem como objetivo capacitá-lo a compreender e aplicar as nuances do RAG, desde a estruturação de 
documentos até a avaliação de desempenho. Ao final, você será capaz de entender o ciclo de vida de uma 
consulta RAG, identificar as melhores técnicas de "chunking" para diferentes cenários, avaliar a qualidade de um 
sistema RAG e, finalmente, conceber a arquitetura para construir um chatbot inteligente que responde a perguntas 
sobre documentos privados, garantindo respostas precisas e fundamentadas. Prepare-se para conectar o poder 
generativo dos LLMs à riqueza de suas próprias bases de dados.



O Fluxo de uma Consulta RAG: Da Pergunta 
do Usuário à Resposta Fundamentada
Quando interagimos com um LLM tradicional, fazemos uma 
pergunta e ele gera uma resposta baseada unicamente em 
seu treinamento interno. É como perguntar a um professor 
que só pode responder com o que já memorizou. Se a 
informação for muito específica, recente ou estiver fora de 
seu currículo, ele simplesmente não saberá ou, pior, poderá 
tentar adivinhar. O RAG muda essa dinâmica, transformando 
o LLM em um pesquisador diligente que consulta uma 
biblioteca antes de formular sua resposta.

Pense no fluxo de uma consulta RAG como o trabalho de um 
detetive experiente. Primeiro, o detetive (o sistema RAG) 
recebe uma pista (a pergunta do usuário). Em vez de tentar 
adivinhar a solução imediatamente, ele sabe que precisa de 
evidências. Ele então vasculha um vasto arquivo de 
documentos (sua base de conhecimento externa) em busca 
de informações relevantes. Uma vez que encontra os 
trechos mais promissores, ele os analisa cuidadosamente e, 
só então, formula uma resposta bem fundamentada, citando 
as evidências encontradas.

Esse processo não é apenas uma adição simples; é uma orquestração inteligente de várias etapas. Ele começa 
com a compreensão da intenção do usuário, passa pela busca eficiente de informações e culmina na geração de 
uma resposta que não só é fluida, mas também precisa e verificável. Cada fase é crucial e impacta diretamente a 
qualidade final da interação, transformando um LLM propenso a alucinações em uma fonte confiável de 
conhecimento.



Desvendando as Etapas do Fluxo RAG
01

Recuperação (Retrieval)
O sistema busca os documentos ou 
trechos mais relevantes para a 
pergunta do usuário. Esta é a etapa 
de "pesquisa" do nosso detetive, 
onde a eficiência e a precisão são 
fundamentais para garantir que as 
informações corretas sejam 
encontradas no vasto repositório de 
dados.

02

Geração Aumentada
O LLM recebe a pergunta original do 
usuário juntamente com os trechos 
de texto recuperados. Com esse 
contexto adicional, o modelo é 
instruído a formular uma resposta. É 
aqui que o detetive, com as 
evidências em mãos, constrói sua 
narrativa, garantindo que cada 
afirmação seja suportada pelos fatos 
encontrados.

03

Pós-processamento
A fase de refinamento garante que a 
resposta gerada seja apresentada de 
forma clara, concisa e, se 
necessário, com referências diretas 
às fontes. Isso pode incluir a 
remoção de redundâncias, a 
formatação para melhor legibilidade 
ou até mesmo a verificação final de 
consistência.

D  Insight Importante: Este ciclo completo transforma a capacidade generativa dos LLMs, tornando-os 
ferramentas poderosas para acesso a informações específicas e atualizadas, superando as limitações de 
seu treinamento original.



Técnicas de Chunking de Documentos para 
Melhor Recuperação
Para que o processo de recuperação de informações seja eficaz, não podemos simplesmente jogar documentos 
inteiros para o sistema. Imagine tentar encontrar uma frase específica em um livro sem capítulos ou parágrafos, 
apenas um bloco gigante de texto. Seria uma tarefa árdua e ineficiente. É por isso que o chunking, ou a divisão de 
documentos em pedaços menores e gerenciáveis, é uma etapa crítica na preparação da base de conhecimento 
para um sistema RAG.

A arte do chunking reside em encontrar o equilíbrio perfeito. Se os "chunks" forem muito grandes, eles podem 
exceder o limite de contexto do LLM, introduzir ruído desnecessário ou diluir a informação relevante. Por outro 
lado, se forem muito pequenos, podem perder o contexto essencial que conecta ideias, tornando a recuperação 
menos eficaz. A escolha da técnica de chunking impacta diretamente a capacidade do sistema de encontrar e 
apresentar as informações mais precisas e úteis.

Essa etapa é como organizar uma biblioteca. Em vez de ter livros inteiros em pilhas aleatórias, nós os dividimos 
em capítulos, seções e parágrafos, cada um com um índice claro. Quando um leitor busca um tópico, ele não 
precisa ler o livro todo; ele pode ir diretamente à seção relevante.



Estratégias Comuns de Chunking

Chunking de Tamanho 
Fixo
O documento é dividido em 
pedaços de um número 
predefinido de caracteres ou 
tokens, com ou sem 
sobreposição. Embora fácil de 
implementar, essa abordagem 
pode cortar frases ou 
parágrafos no meio, 
fragmentando o contexto sem 
considerar a estrutura 
semântica do texto.

Chunking Semântico
A divisão é feita com base no 
significado do texto, tentando 
manter ideias completas dentro 
de cada chunk. Isso pode ser 
alcançado usando modelos de 
linguagem para identificar 
limites de parágrafos, seções ou 
até mesmo tópicos. Cada chunk 
é uma unidade de informação 
coesa.

Chunking Recursivo
Este método tenta dividir o 
documento usando uma 
hierarquia de delimitadores (por 
exemplo, primeiro por títulos, 
depois por subtítulos, depois por 
parágrafos, e finalmente por 
frases), até que os chunks 
atinjam um tamanho aceitável. 
Particularmente útil para 
documentos estruturados.



Comparativo de Técnicas de Chunking
A escolha da técnica de chunking é um dos pilares para a eficácia de um sistema RAG. Cada método possui suas 
vantagens e desvantagens, e a decisão deve ser informada pela natureza dos dados e pela complexidade das 
consultas esperadas. Por exemplo, para documentos muito homogêneos e sem estrutura clara, o chunking de 
tamanho fixo pode ser um bom ponto de partida devido à sua simplicidade. No entanto, para documentos 
complexos e bem estruturados, as abordagens semântica e recursiva oferecem uma recuperação de contexto 
muito superior.

Técnica Vantagens Desvantagens Melhor Uso

Tamanho Fixo Simples de 
implementar, rápido

Pode fragmentar 
contexto

Documentos 
homogêneos

Semântico Mantém ideias 
completas

Mais complexo, requer 
modelos

Conteúdo denso e 
variado

Recursivo Respeita estrutura 
lógica

Requer documentos 
estruturados

Manuais, artigos 
científicos

¦  Importante: É crucial experimentar e iterar sobre essas técnicas, pois o "tamanho ideal" de um chunk 
não é universal. Ele pode variar dependendo do LLM utilizado, do tamanho da janela de contexto do 
modelo, da densidade de informação dos documentos e da especificidade das perguntas que os usuários 
farão.



Avaliando a Qualidade de um Sistema RAG
Construir um sistema RAG funcional é apenas o 
primeiro passo. O verdadeiro desafio reside em 
garantir que ele seja eficaz, preciso e útil para o 
usuário final. Como saber se o nosso "detetive" está 
encontrando as pistas certas e formulando as 
respostas corretas? A avaliação da qualidade de um 
sistema RAG é um processo multifacetado, que vai 
além da simples verificação da gramática ou fluidez da 
resposta gerada pelo LLM.

A complexidade da avaliação do RAG surge do fato de 
que estamos lidando com dois componentes 
interligados: a recuperação de informações e a 
geração de texto. Um sistema pode falhar porque não 
recuperou os documentos corretos (problema de 
retrieval), ou porque, mesmo com os documentos 
corretos, o LLM não conseguiu usá-los 
adequadamente para formular uma resposta precisa 
(problema de generation).

Portanto, precisamos de métricas e abordagens que nos permitam isolar e analisar o desempenho de cada uma 
dessas etapas, bem como a performance do sistema como um todo. Isso nos permite identificar gargalos, otimizar 
componentes específicos e, em última instância, construir um sistema RAG que seja verdadeiramente confiável e 
valioso para seus usuários. Sem uma avaliação rigorosa, corremos o risco de ter um sistema que parece bom na 
superfície, mas que falha em entregar valor real.



Métricas Chave para Avaliação de RAG
Fase de Recuperação

Precisão (Precision)
Mede a proporção de 
documentos recuperados que 
são realmente relevantes para a 
consulta. Um bom sistema 
busca não trazer informações 
irrelevantes.

Recall
Mede a proporção de 
documentos relevantes na base 
de conhecimento que foram 
efetivamente recuperados pelo 
sistema. Garante que 
informações importantes não 
sejam perdidas.

MRR (Mean Reciprocal 
Rank)
Avalia a posição do primeiro 
documento relevante na lista de 
resultados recuperados. 
Importante porque os LLMs 
geralmente dão mais peso aos 
primeiros chunks do contexto.

Fase de Geração

Fidelidade 
(Faithfulness)
Avalia se a resposta gerada 
pelo LLM é estritamente 
baseada nas informações 
fornecidas pelos documentos 
recuperados, sem adicionar 
informações novas ou alucinar. 
É a garantia de que o escritor 
não está inventando fatos.

Relevância (Relevancy)
Verifica se a resposta é 
pertinente à pergunta original 
do usuário, ou seja, se o LLM 
realmente respondeu ao que 
foi perguntado, e não a algo 
tangencial.

Corretude da Resposta
A métrica definitiva, que avalia 
se a informação apresentada 
na resposta é factualmente 
correta. Frequentemente 
requer avaliação humana ou 
comparação com uma 
"verdade fundamental".



Avaliação Humana e Ferramentas 
Automatizadas
Embora as métricas quantitativas sejam essenciais, a avaliação humana continua sendo um componente 
insubstituível na validação de sistemas RAG, especialmente para a Corretude da Resposta e a qualidade geral da 
experiência do usuário. Um avaliador humano pode identificar nuances, erros contextuais ou respostas que, 
embora factualmente corretas, não são úteis ou bem formuladas. É como ter um editor final revisando o trabalho 
do pesquisador e do escritor.

Avaliação Humana
Identifica nuances e contexto

Detecta erros sutis

Avalia experiência do usuário

Cara e demorada

Ideal para conjunto de teste

Ferramentas Automatizadas 
(RAGAS)

Usa LLM para avaliar outro LLM

Verifica fidelidade automaticamente

Avalia relevância rapidamente

Permite iteração rápida

Ideal para monitoramento contínuo

�  Melhor Prática: A combinação de avaliação humana para um conjunto de dados de teste de alta 
qualidade e ferramentas automatizadas para monitoramento contínuo e iteração rápida é a abordagem 
mais robusta. Isso permite que os desenvolvedores otimizem seus sistemas RAG de forma eficiente, 
garantindo que eles sejam não apenas tecnicamente proficientes, mas também verdadeiramente úteis e 
confiáveis para os usuários finais.



Construindo um Chatbot de Perguntas e 
Respostas sobre Documentos Privados

Do Conceito à Implementação
A capacidade de um sistema RAG de conectar LLMs a bases de conhecimento externas abre um leque vasto de 
aplicações, sendo uma das mais impactantes a construção de chatbots inteligentes que podem responder a 
perguntas sobre documentos privados ou proprietários. Imagine ter um assistente virtual que não apenas 
compreende suas dúvidas, mas também pode consultar instantaneamente manuais internos, políticas da empresa, 
relatórios financeiros ou até mesmo sua própria biblioteca de pesquisa para fornecer respostas precisas e 
contextuais.

Segurança
Garantir que o chatbot seja 
capaz de extrair a 
informação correta de um 
volume potencialmente 
grande de documentos de 
forma segura e privada, 
sem expor dados sensíveis.

Precisão
Fazer isso sem permitir que 
o LLM "vaze" informações 
ou gere respostas 
imprecisas baseadas em 
dados incorretos ou 
desatualizados.

Arquitetura
Construir um sistema 
robusto que inspire 
confiança e entregue valor, 
desde a ingestão e 
indexação dos dados até a 
interface de usuário.



A Arquitetura Essencial do Chatbot RAG

Ingestão de Documentos
Documentos privados (PDFs, DOCX, TXT) são lidos, 
processados e divididos em "chunks" usando 
técnicas de chunking apropriadas.

Embeddings
Cada chunk é transformado em uma representação 
numérica densa usando um modelo de embedding 
especializado.

Banco Vetorial
Os embeddings são armazenados em um banco de 
dados vetorial para buscas de similaridade rápidas e 
eficientes.

LLM + Resposta
O LLM recebe os chunks recuperados e a pergunta, 
gerando uma resposta fundamentada nas 
informações.

Fluxo da Consulta

Usuário faz uma pergunta através da interface do chatbot1.

A pergunta é convertida em embedding usando o mesmo modelo2.

O banco de dados vetorial é consultado para encontrar chunks similares3.

Os chunks mais relevantes são recuperados e passados ao LLM4.

O LLM gera a resposta fundamentada no contexto fornecido5.

A resposta é apresentada ao usuário com referências às fontes6.



Desafios e Considerações de Segurança e 
Privacidade

¦  Atenção Crítica: A construção de um chatbot RAG para documentos privados não é apenas uma 
questão técnica; ela envolve sérias considerações de segurança e privacidade. Afinal, estamos lidando 
com informações que não devem ser acessadas por qualquer um, nem "vazadas" pelo LLM.

¹  Segurança dos Dados
Os documentos e seus 
embeddings no banco de dados 
vetorial devem ser 
criptografados. A comunicação 
entre os componentes do 
sistema deve ser protegida via 
HTTPS.

�  Controle de Acesso
Nem todos os usuários devem 
ter acesso a todos os 
documentos. O sistema precisa 
integrar um mecanismo de 
permissões, onde o retriever só 
busca chunks aos quais o 
usuário tem autorização.

\  Prevenção de 
Vazamento
Garantir que o LLM não seja 
induzido a revelar informações 
sensíveis. Isso pode ser 
mitigado com prompt 
engineering cuidadoso e 
anonimização de dados quando 
possível.



Implementação Prática: Um Exemplo 
Simplificado
Cenário: Chatbot para Manuais de RH
Para ilustrar a construção de um chatbot RAG, vamos considerar um cenário simplificado: um chatbot para 
responder a perguntas sobre os manuais de RH de uma empresa.

Preparação dos Documentos
Coletamos todos os manuais de RH (PDFs). Usamos uma biblioteca como LangChain ou LlamaIndex para 
carregar esses PDFs.

Chunking
Aplicamos uma estratégia de chunking recursivo, dividindo os manuais por seções e parágrafos, com 
uma sobreposição de 10%. Isso garante que o contexto de políticas complexas seja mantido.

Embeddings
Cada chunk é então transformado em um vetor numérico usando um modelo de embedding, como 
text-embedding-ada-002 da OpenAI ou all-MiniLM-L6-v2.

Banco de Dados Vetorial
Os embeddings são armazenados em um banco de dados vetorial local (ChromaDB para 
prototipagem) ou em um serviço na nuvem (Pinecone para produção).

Interface do Chatbot
Desenvolvemos uma interface simples usando Streamlit ou Gradio onde o usuário pode digitar suas 
perguntas.

Exemplo de Consulta

Usuário: "Qual é a política de férias remuneradas?"

Sistema: A pergunta é convertida em embedding ³ Busca chunks relevantes ³ Envia ao LLM com contexto ³ 
LLM gera resposta baseada nos chunks ³ Resposta exibida com referências



Otimização e Refinamento do Chatbot RAG
A construção inicial de um chatbot RAG é apenas o começo. Para que ele seja verdadeiramente eficaz e escalável, 
é necessário um processo contínuo de otimização e refinamento. Uma das áreas chave para otimização é a 
qualidade da recuperação. Isso pode envolver a experimentação com diferentes modelos de embedding, ajuste 
dos parâmetros de chunking (tamanho, sobreposição) ou até mesmo a implementação de técnicas de re-ranking 
dos documentos recuperados, onde um modelo menor avalia a relevância dos chunks antes de passá-los para o 
LLM principal.

Prompt Engineering
A forma como a pergunta do usuário e os chunks 
recuperados são formatados e apresentados ao LLM 
pode ter um impacto significativo na qualidade da 
resposta.

Instruções claras sobre uso do contexto

Como lidar com informações ausentes

Como formatar a saída

Mitigação de alucinações

Avaliação Contínua
Utilizar as métricas de RAG discutidas anteriormente, 
combinadas com feedback humano, permite identificar 
falhas e direcionar os esforços de otimização.

Monitorar perguntas dos usuários

Analisar respostas geradas

Medir satisfação geral

Identificar padrões de falha



Lidando com a Complexidade de 
Documentos Reais
No mundo real, os documentos raramente são limpos e perfeitamente formatados. Eles podem conter tabelas, 
imagens, gráficos, texto em diferentes idiomas e até mesmo erros de OCR (Optical Character Recognition). Um 
sistema RAG robusto precisa ser capaz de lidar com essa complexidade. A pré-processamento de documentos é 
uma etapa crítica que pode envolver a extração de texto de PDFs complexos, a conversão de tabelas em formatos 
legíveis por LLMs (como CSV ou Markdown) e a limpeza de ruídos.

Dados Estruturados
Para documentos com tabelas, técnicas avançadas 
podem converter a pergunta em consulta SQL ou 
Pandas que interage diretamente com os dados. 
Isso é conhecido como RAG híbrido.

Metadados
Associar informações como data de criação, autor, 
tipo de documento ou permissões de acesso a 
cada chunk permite filtrar resultados por critérios 
além da similaridade semântica.

D  Dica Avançada: A incorporação de metadados aos chunks é uma estratégia poderosa que torna a 
recuperação ainda mais precisa e controlada, especialmente em cenários de documentos privados com 
diferentes níveis de acesso.



O Papel dos LLMs na Evolução do RAG
Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) não são 
apenas o componente generativo do RAG; eles também 
estão revolucionando a forma como o RAG é construído e 
otimizado. LLMs mais avançados, como GPT-4 e Llama 3, 
podem ser usados para tarefas de re-ranking dos chunks 
recuperados, avaliando a relevância de cada um em relação 
à pergunta do usuário de forma mais sofisticada do que uma 
simples similaridade de vetores.

A arquitetura Transformer, que é a base de todos os LLMs 
modernos, com seus mecanismos de atenção (self-
attention), permite que esses modelos compreendam o 
contexto de forma muito mais profunda do que as 
arquiteturas anteriores como RNNs. Essa capacidade de 
processar longas sequências de texto é o que torna o RAG 
viável, pois o LLM pode efetivamente "ler" e integrar 
múltiplos chunks de contexto para formular uma resposta.

Tendências para 2025

Curadoria Automática
LLMs identificando informações 
desatualizadas automaticamente

Sugestão de Chunks
Sistema sugerindo novos 
chunks para indexação

Refinamento Autônomo
Prompts sendo refinados de 
forma autônoma para melhorar 
respostas



RAG e a Ética da Informação

Construindo Sistemas 
Responsáveis
Ao construir sistemas RAG, especialmente para documentos privados, as considerações éticas são tão importantes 
quanto as técnicas. A transparência é fundamental: os usuários devem saber que estão interagindo com um 
sistema de IA e, idealmente, ter a capacidade de verificar as fontes das informações fornecidas. Isso constrói 
confiança e mitiga o risco de desinformação.

1Transparência
Usuários devem saber que interagem com IA e 

poder verificar fontes das informações 
fornecidas. 2 Equidade e Viés

Se os documentos contiverem vieses, o 
sistema pode perpetuá-los. É crucial auditar a 
base de conhecimento e as respostas.3Responsabilidade

Ter mecanismos para corrigir erros, lidar com 
reclamações e garantir uso ético e benéfico do 

sistema.

O RAG, ao conectar LLMs a informações factuais, tem o potencial de ser uma força para a verdade e a precisão, 
mas esse potencial só será realizado com um compromisso firme com a ética e a responsabilidade. A evolução 
contínua da IA exige que estejamos sempre atentos a esses aspectos, garantindo que a tecnologia sirva à 
humanidade de forma justa e segura.



Resumo e Consolidação
Em resumo, a Aula 21 nos levou a uma jornada aprofundada pelo universo do Retrieval-Augmented Generation 
(RAG), desvendando como essa técnica revolucionária permite que os LLMs transcendam suas limitações de 
conhecimento estático. Exploramos o fluxo detalhado de uma consulta RAG, desde a pergunta do usuário até a 
resposta fundamentada, passando pela crucial etapa de recuperação de informações. Discutimos as diversas 
técnicas de chunking de documentos 3 fixo, semântico e recursivo 3 e como a escolha correta impacta diretamente 
a eficácia da recuperação.

3
Técnicas de Chunking

Fixo, Semântico e Recursivo para 
diferentes cenários

6
Métricas de Avaliação

Precision, Recall, MRR, Faithfulness, 
Relevancy, Correctness

5
Componentes Arquiteturais
Ingestão, Chunking, Embeddings, 

Banco Vetorial, LLM

Em Prática

Você agora tem as ferramentas para planejar a ingestão de documentos para um sistema RAG, escolher a melhor 
estratégia de chunking para seus dados, definir métricas para avaliar o desempenho e começar a arquitetar um 
chatbot inteligente e seguro para suas bases de conhecimento proprietárias. O RAG não é apenas uma técnica; é 
uma metodologia que transforma a interação com LLMs, tornando-os mais precisos, confiáveis e úteis para 
aplicações do mundo real.



Conexão com a Próxima Aula

Aula 22 3 Agentes de IA e o 
Futuro da Interação com LLMs
Na próxima aula, exploraremos como os LLMs podem ir além da 
simples resposta a perguntas, tornando-se "agentes" capazes de 
planejar, executar ações e interagir com ferramentas externas de 
forma autônoma, elevando ainda mais o nível de inteligência e 
utilidade da IA.

O que você aprenderá:
Arquitetura de agentes autônomos

Planejamento e execução de tarefas

Integração com ferramentas externas

Casos de uso avançados



Recursos Adicionais

Documentação da 
LangChain
Para exemplos práticos de 
implementação de RAG e chunking 
com código real e tutoriais passo a 
passo.

Artigos sobre RAGAS
Para aprofundar-se nas métricas de 
avaliação de sistemas RAG e 
automação de testes de qualidade.

Publicações da OpenAI e 
Meta AI
Para entender as últimas tendências 
em LLMs e suas aplicações em RAG 
e sistemas de recuperação.

�  Dica de Estudo: Explore esses recursos para aprofundar seu conhecimento e ver implementações 
práticas dos conceitos discutidos nesta aula. A prática é essencial para dominar o RAG!



Autoavaliação - Questões Objetivas
Questão 1

Qual das seguintes opções descreve corretamente a principal função da fase de "Recuperação" (Retrieval) em 
um sistema RAG?

Gerar a resposta final para o usuário com base em seu conhecimento interno.1.

Transformar a pergunta do usuário em um formato visual para o LLM.2.

Buscar e selecionar os trechos de documentos mais relevantes da base de conhecimento externa.3.

Avaliar a gramática e a fluidez da resposta gerada pelo LLM.4.

Questão 2

Ao preparar documentos para um sistema RAG, qual é o principal objetivo da técnica de "chunking"?

Reduzir o tamanho total do arquivo do documento para economizar espaço de armazenamento.1.

Dividir o documento em pedaços menores e gerenciáveis para otimizar a recuperação e o uso pelo LLM.2.

Criptografar o conteúdo do documento para garantir a privacidade.3.

Traduzir o documento para diferentes idiomas antes da indexação.4.



Autoavaliação - Questões Objetivas 
(continuação)
Questão 3

Qual métrica de avaliação é crucial para garantir que a resposta gerada por um sistema RAG seja estritamente 
baseada nas informações fornecidas pelos documentos recuperados, sem adicionar informações novas ou 
alucinar?

Recall1.

Precisão2.

Fidelidade (Faithfulness)3.

Fluidez4.

Questão 4

Em um chatbot RAG para documentos privados, qual das seguintes é uma consideração de segurança 
fundamental?

Garantir que o LLM possa acessar a internet para buscar informações adicionais.1.

Permitir que qualquer usuário acesse todos os documentos para maximizar a utilidade.2.

Implementar controle de acesso e criptografia para proteger os dados em repouso e em trânsito.3.

Usar apenas modelos de embedding de código aberto para evitar custos.4.



Autoavaliação - Questão Discursiva

�  Questão para Reflexão:

Explique como a escolha entre chunking de tamanho fixo, semântico e recursivo pode impactar a 
performance de um sistema RAG em um cenário de documentos jurídicos complexos, e qual abordagem 
você recomendaria para otimizar a precisão das respostas.

Pontos a Considerar na Resposta:

Natureza dos Documentos Jurídicos
Documentos jurídicos possuem estrutura 
hierárquica complexa (artigos, parágrafos, 
incisos) e contexto altamente dependente da 
sequência lógica.

Limitações do Tamanho Fixo
Pode fragmentar cláusulas importantes, 
separando condições de suas consequências, 
prejudicando a compreensão do contexto legal.

Vantagens do Recursivo
Respeita a estrutura lógica do documento, 
mantendo artigos e parágrafos completos, 
preservando o contexto jurídico essencial.

Recomendação
Chunking recursivo com sobreposição 
moderada, respeitando delimitadores legais 
(artigos, parágrafos), garantindo precisão e 
contexto.



Gabarito e Feedback
Respostas das Questões Objetivas

1

Questão 1
Resposta: c) Buscar e selecionar os trechos de 

documentos mais relevantes da base de conhecimento 
externa.

2

Questão 2
Resposta: b) Dividir o documento em pedaços menores 
e gerenciáveis para otimizar a recuperação e o uso pelo 

LLM.

3

Questão 3
Resposta: c) Fidelidade (Faithfulness)

4

Questão 4
Resposta: c) Implementar controle de acesso e 

criptografia para proteger os dados em repouso e em 
trânsito.

Como Você Se Saiu?

4 acertos: Excelente! Você dominou os conceitos fundamentais do RAG.

3 acertos: Muito bom! Revise os pontos que errou para consolidar o conhecimento.

2 acertos: Bom começo! Releia as seções correspondentes para fortalecer sua compreensão.

0-1 acerto: Não desanime! Revise todo o material com atenção e refaça a avaliação.



Nota Importante e Disclaimer

¦  NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias, legais e técnicas desta aula estão atualizadas até 
2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.

Recomendações Finais

Fontes Oficiais

Documentação oficial dos frameworks

Publicações científicas revisadas por pares

Diretrizes de segurança da informação

Regulamentações de privacidade (LGPD, GDPR)

Boas Práticas

Mantenha-se atualizado com as tendências

Teste exaustivamente antes de produção

Implemente monitoramento contínuo

Priorize sempre segurança e ética

A tecnologia RAG está em constante evolução. O que apresentamos aqui representa o estado da arte em 2025, 
mas novas técnicas e melhorias surgem regularmente. Mantenha-se curioso, continue aprendendo e sempre 
questione como você pode melhorar seus sistemas para servir melhor aos usuários finais.



Parabéns!
Você Concluiu a Aula 21

100%
Conteúdo Completo

Você dominou todos os conceitos 
de RAG avançado

5
Componentes Principais

Arquitetura completa de um sistema 
RAG

3
Técnicas de Chunking

Estratégias para otimizar 
recuperação

Próximos Passos
Continue sua jornada de aprendizado explorando a Aula 22 3 Agentes de IA e o Futuro da 
Interação com LLMs, onde você descobrirá como transformar LLMs em agentes autônomos 
capazes de planejar e executar tarefas complexas.


