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Resumo

Em uma parceria entre Seagate e a International Data Corporation (IDC)
foi realizado o estudo The Digitization of the World From Edge to Core, nele a
IDC fala sobre diversos aspectos referentes aos dados presentes no mundo
digital e um dos topicos abordados no estudo é “Mankind is on a quest to
digitize the world” e neste mesmo topico eles explicam que os dados que
geramos no dia a dia esta em constante crescimento, ou seja, estamos gra-
dualmente produzindo mais dados.

Com um volume cada vez maior de dados, uma busca por informacao
otimizada é essencial, dado que sao necessarias ferramentas que nos garan-
tam confianca e precisdo da informacdo adquirida. Com isso em mente, este
trabalho visa o desenvolvimento de um sistema capaz de ler, processar e
armazenar documentos diversos de determinada biblioteca (conjunto de do-
cumentos) para que possamos utilizar um Large Language Model (LLM) para
responder perguntas que os usuarios possam ter acerca dos documentos.

A ideia é conseguir processar documentos de diferentes épocas, temas,
formatos e conseguir responder o maior nimero possivel de perguntas dos

usuarios com a melhor confianca possivel.

Palavras-chave: retrieval, augmented, generation, inteligéncia, artificial.



Abstract

In a partnership between Seagate and the International Data Corpora-
tion (IDC), the study The Digitization of the World From Edge to Core was
conducted. In it, IDC discusses various aspects related to data present in
the digital world and one of the topics covered in the study is “Mankind
is on a quest to digitize the world”. In this same topic, they explain that
the data we generate on a daily basis is constantly growing, that is, we are
gradually producing more data.

With an ever-increasing volume of data, an optimized search for infor-
mation is essential, given that tools are needed that guarantee reliability and
accuracy of the information acquired. With this in mind, this work aims to
develop a system capable of reading, processing and storing various docu-
ments from a given library (set of documents) so that we can use a Large
Language Model (LLM) to answer questions that users may have about the
documents.

The idea is to be able to process documents from different periods, themes
and formats and to be able to answer as many user questions as possible with

the greatest possible confidence.

Keywords: retrieval, augmented, generation, artifical, inteligence.
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1 Introducao

Com a expansao continua da Internet das Coisas (IoT), o cenario se transforma em um
redemoinho de informacgdes. Chegara, ou talvez ja tenha chegado, o momento em que

serd impossivel para qualquer ser humano consumir tudo o que criou em um unico dia.

Durante estudo, a International Data Coorporation (IDC) previu que a Global Da-
tasphere cresceria de 45 zettabytes em 2019 para 175 zettabytes em 2025 [David Reinsel
e Rydning, 2018]. Um crescimento de aproximadamente 380% em 6 anos, porém essa
previsao foi feita em 2018 e atualmente ja existem estudos que projetam nimeros ainda
maiores para a producdo de dados. Na temos um grafico gerado durante o
estudo Amount of Data Created Daily, onde foram calculados um total de 147 zettaby-

tes produzidos em 2024, com previsao de 181 zettabytes para 2025, um crescimento de

23.12% [Duarte, [2024]).
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Figura 1: Total de dados produzidos por ano (extraido de [Duarte, 2024]])



1.1 Motivacao

No estudo The Digitization of the World From Edge to Core, a Seagate, gigante do armaze-
namento de dados, uniu for¢cas com a International Data Corporation (IDC) para conduzir
uma analise dos dados presentes na Global Datasphere, que quantifica e analisa o total
de dados criados, capturados e replicados no mundo inteiro. A IDC destacou: “Mankind
is on a quest to digitize the world”. Essa frase encapsula a era em que vivemos, marcada

por um crescimento incessante no volume de dados que produzimos diariamente.

Cada clique, pagamento por aproximacao ou uso de wearables adiciona mais um
fragmento ao vasto oceano digital. Nesse turbilhdo de dados, buscar uma matéria ou
reportagem torna-se uma tarefa semelhante a encontrar uma agulha em um palheiro

digital, um desafio tao fascinante quanto frustrante.

E esse contexto de imensiddo de dados onde a busca por informagdes é cada vez
mais dificil, é o berco deste projeto. O objetivo é implementar uma solucdo que pro-
cesse bibliotecas de documentos e aplique o conceito de Retrieval Augmented Generation
(RAG). Com uma interface de chat simples, o usuario podera fazer perguntas e receber
respostas humanizadas, geradas por um Large Language Model (LLM), com referéncias

claras aos documentos de origem.

O desafio de buscar informacoes relevantes é significativo. A internet ainda
abriga dados sem referéncia ou apresentados de formas variadas, como graficos e tex-
tos, dificultando a assimilagdo. Além disso, interfaces pouco intuitivas e mecanismos de
busca ineficazes consomem tempo valioso. Para estudantes e pesquisadores, essa bata-
lha constante com a desorganizacéo digital pode transformar o simples ato de encontrar

informacoes em um verdadeiro labirinto.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é implementar uma solug¢do baseada em Retrieval
Augmented Generation (RAG) para bibliotecas de documentos especificos, a fim de viabi-
lizar consultas que retornem dados pertinentes junto com suas referéncias. Os objetivos

especificos sao:



. Escrever uma introducéo acessivel ao conceito de RAG aos alunos do Bacharelado

em Sistemas de Informacéo.

. Produzir um documento que instrua a implementacdo de um ecossistema RAG

para desenvolvedores ou estudantes.

. Realizar a implementacdo de RAG para documentos, que seja agnodstica tanto ao

LLM quanto embedding utilizados.

. Executar uma validacdo sobre a solucao gerada, de maneira que o resultado seja

relevante.

1.3 Organizacio do Texto

Este trabalho esta organizado em capitulos, com o objetivo de apresentar os processos,

métodos, analises e descobertas de forma clara e coerente. A estrutura do documento

foi elaborada para facilitar a compreensao do leitor sobre a complexidade do tema e os

resultados obtidos, conduzindo-o até a implementacdo da solugdo final. Os capitulos

estdo estruturados da seguinte forma:

Introducao: Apresenta o contexto do trabalho, destacando o problema do cres-
cente volume de dados. Discute a motivagao para a solu¢do proposta, sua relevan-

cia no cenario atual e os objetivos estabelecidos.

Conceitos Fundamentais: Dedica-se a fundamentacio teodrica, abordando os
conceitos essenciais para a compreensio da solucdo e sua implementacdo. In-
clui uma introducdo ao conceito de Large Language Models (LLM) e uma analise

detalhada do Retrieval Augmented Generation (RAG).

Modelagem: Descreve a composicdo da solucdo, explicando os componentes en-
volvidos e suas responsabilidades. Também aborda o funcionamento e o papel de
cada componente na solugao final. Ao final, apresenta as tecnologias utilizadas,

incluindo descricdes breves sobre as ferramentas, suas versoes e funcoes.

Soluciao Desenvolvida: Detalha os componentes implementados, explicando como

a solucdo cumpre suas funcdes. Apresenta os resultados obtidos e discute as res-



postas fornecidas para algumas das questdes propostas, avaliando a eficacia da

solucdo.

« Conclusiao: O capitulo final resume as consideragdes sobre os resultados alcanca-
dos, destacando tanto os aspectos positivos quanto as limitacdes da solugao imple-
mentada. Além disso, discute possiveis trabalhos futuros ou aplicagdes derivadas

da solucéo, encerrando com as referéncias utilizadas no desenvolvimento do tra-

balho.

1.4 Metodologia

Este trabalho adotara a abordagem de Design Science Research (DSR) para garantir que,
ao final do trabalho, o artefato modelado esteja implementado e funcionando conforme
planejado, atendendo aos requisitos definidos e demonstrando sua viabilidade préatica.
O DSR oferece uma estrutura robusta para guiar a cria¢do de solucoes baseadas em evi-

déncias, alinhando teoria e pratica de forma estruturada.

Com raizes na engenharia e nas ciéncias do artificial [Simon, |[2019], o DSR é uma
metodologia voltada para a resolucido de problemas. Seu objetivo é aprimorar o conhe-
cimento humano por meio da criagdo de artefatos inovadores e da geragdo de conhe-
cimento de design, oferecendo solucdes praticas para problemas do mundo real [Alan

Hevner, marco de 2004].

No artigo A Design Science Research Methodology for Information Systems Research
[Ken Peffers, 2007]], é apresentado um diagrama que detalha o processo de pesquisa do
DSR, a tradugéo deste diagrama apresentada na[Figura 2|expde quatro pontos de entrada

para o inicio do processo de pesquisa:

1. Iniciacdo centrada no problema
2. Solucao centrada no objetivo
3. Iniciacao centrada no desenho e no desenvolvimento

4. Iniciado por cliente ou contexto



Neste trabalho, o inicio do processo de pesquisa é feito através da iniciacdo cen-
trada no problema, discutido na[Secao 2.4, A aplicagdo do DSR valoriza a integracio de
analise tedrica com resultados praticos, incentivando a reflexao critica sobre as escolhas

metodoldgicas e de design realizadas durante o projeto.

Iteragdo do processo
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Figura 2: Traducéo do diagrama do processo de pesquisa do DSR (extraido de [Ken Pef-

fers, )

Isso possibilita uma contribuicdo mais ampla, tanto para o avanco académico
quanto para a aplicagio pratica em contextos organizacionais. Assim, ao utilizar o DSR,
este trabalho resultara em um artefato produzido com base nas analises e discussoes

realizadas ao longo das proximas se¢des deste trabalho.



2 Conceitos Fundamentais

Para que este trabalho seja compreendido e os proximos capitulos possam ser apresen-
tados com maior clareza, é necessario passar por alguns conceitos. Antes de nos apro-
fundarmos no contexto de um ecossistema de retrieval augmented generation (RAG), é
necessario compreender um pouco a IA generativa e os Large Language Models (LLMs)
que contribuem tanto para a interpretacdo das perguntas feitas durante as interacoes

com o usuario quanto na geracdo de uma resposta mais humana.

2.1 IA Generativa

A inteligéncia artificial generativa (IA generativa), as vezes chamada de gen AI (Genera-
tive Al), é um tipo de inteligéncia artificial (IA) capaz de criar conteudo original — como
texto, imagens, videos, audio ou coédigo de software — em resposta a um comando ou

solicitagdo do usuario. [Mark Scapicchio, marco de 2024]

A TA generativa baseia-se em modelos avangados de machine learning (aprendi-
zado de maquina) chamados de modelos de deep learning (aprendizagem profunda) —
algoritmos que se inspiram na estrutura do cérebro humano e o seu processo de apren-
dizado. Esses modelos trabalham identificando padrdes e relagdes em grandes volumes

de dados.

A partir de um treinamento em uma base de dados de tamanho massivo (da or-
dem de trilhoes de palavras), a IA generativa é capaz de compreender solicitagdes ou
perguntas feitas em linguagem natural pelos usuarios, respondendo com contetdos no-
vos e relevantes. Essa capacidade permite a criacio de textos, imagens, videos, audios e

até codigos de software, de forma original e adaptada ao pedido do usuario.

2.1.1 Uma Breve Historia

O termo “TA generativa” explodiu na consciéncia publica na década de 2020, mas a inte-
ligéncia artificial ja faz parte de nossas vidas ha décadas, e a tecnologia de IA generativa
atual tem seus pilares contruidos desde o século XX. Uma historia representativa nao

exaustiva da IA generativa pode incluir algumas das seguintes datas:



« 1964: O cientista da computacdo do Massachusetts Institute of Technology (MIT),
Joseph Weizenbaum, desenvolve o ELIZA, uma aplicacdo de processamento de
linguagem natural baseada em texto. Essencialmente o primeiro chatbot (chamado
de “chatterbot” na época), o ELIZA usava scripts de correspondéncia de padrdes
para responder a entradas de linguagem natural digitadas com respostas empaticas

em texto.

« 1999: A Nvidia lanca a GeForce, a primeira unidade de processamento grafico
(Graphic Processing Unit - GPU). Originalmente desenvolvida para fornecer gra-
ficos de movimento suave para videogames, as GPUs se tornaram a plataforma
padrdo para o treinamento de modelos de IA e mineracédo de criptomoedas, por

conta de sua alta capacidade de calculo matricial.

« 2004: O Google autocomplete aparece pela primeira vez, gerando palavras ou fra-

ses potenciais a medida que os usuarios digitam seus termos de busca.
« 2013: Aparecem os primeiros autoencoders variacionais (VAEs).

+ 2014: Surgem as primeiras redes adversariais generativas (GANs) e modelos de

difusio.

« 2017: Ashish Vaswani, junto com uma equipe do Google Brain e um grupo da Uni-
versidade de Toronto publicam o artigo Attention is All you Need, [ Ashish Vaswani,
junho de 2017], um artigo que documenta os principios dos modelos de transfor-
mers, amplamente reconhecidos como os responsaveis por permitir os modelos
de fundacao mais poderosos e as ferramentas de IA generativa que estdo sendo

desenvolvidas e utilizadas atualmente.

« 2019-2020: A OpenAl langa seus modelos de linguagem GPT (Generative Pre-
-trained Transformer), o GPT-2 e o GPT-3.

« 2022: O OpenAl apresenta o ChatGPT, uma interface de chatbot do GPT-3 que
gera frases complexas, coerentes e contextuais, além de conteudo de longo formato

em resposta a comandos dos usuarios.

+ 2023-2024: Com a notoriedade e popularidade do ChatGPT, que efetivamente

abriu as portas para uma onda de desenvolvimentos, os avancos e langcamentos



de produtos em IA generativa tém ocorrido a um ritmo acelerado, incluindo lan-
camentos do Google Bard (agora Gemini), Microsoft Copilot, IBM watsonx.ai e o

modelo de linguagem Llama-2 de cédigo aberto da Meta.

A inteligéncia artificial tem sido um tema relevante na tecnologia, mas foi a IA
generativa, especialmente com o langcamento do ChatGPT em novembro de 2022, que
a destacou globalmente, gerando inovagio e adocao. Ela oferece grandes beneficios de
produtividade para individuos e organizacgdes, e, apesar dos desafios e riscos, as empresas
exploram como melhorar fluxos de trabalho e enriquecer produtos e servigos. De acordo
com uma pesquisa da consultoria McKinsey, mais de 65% das empresas usam Gen Al no

mundo. [Yran Bartolumeu Dias, julho de 2024].

2.2 Large Language Models

Os Large Language Models (LLMs) sdo uma categoria de modelos fundamentais treinados
em grandes volumes de dados para oferecer capacidades versateis, atendendo a diversos
casos de uso e tarefas. Diferentemente dos modelos especificos para determinados do-
minios, que exigem treinamentos separados para cada aplicacdo—geralmente com altos
custos e demandas significativas de infraestrutura—os LLMs promovem uma aplicagao
mais ampla, gerando sinergias entre diferentes areas e, muitas vezes, alcancando um

desempenho superior. [IBM, novembro de 2023]]

Os LLMs representam um avanco significativo em Natural Language Processing
(NLP) e inteligéncia artificial. Esses modelos estao amplamente acessiveis ao publico por
meio de LLMs como o ChatGPT-3 e GPT-4 da OpenAl, apoiados pela Microsoft. Outros
exemplos incluem os modelos Llama da Meta, os modelos BERT/RoBERTa e PaLM do

Google, e a série Granite lancada pela IBM.

Os LLMs sdo projetados para compreender e gerar texto de forma similar a hu-
mana, além de produzir outros tipos de conteiido. Com base nos extensos volumes de
dados em que foram treinados, conseguem traduzir idiomas, resumir textos, responder

perguntas, auxiliar na redagio e até mesmo na geracao de codigo.

Essas capacidades sdo viabilizadas por bilhdes de parametros que capturam pa-

drdes complexos da linguagem. Como resultado, os LLMs estdo transformando areas



como chatbots, assistentes virtuais, geracdo de conteddo, suporte a pesquisa e tradugao

de idiomas.

2.2.1 Como funcionam?

Os Large Language Models (LLMs) operam utilizando técnicas de aprendizagem profunda
e grandes volumes de dados textuais. Baseados na arquitetura de transformers [Ashish
Vaswani, junho de 2017], como o Generative Pre-trained Transformer (GPT), esses mode-
los sao especialmente eficazes em lidar com dados sequenciais, como entradas de texto.
Compostos por varias camadas de redes neurais, os LLMs empregam um mecanismo de

atencdo para focar em partes especificas da sequéncia de texto fornecida na entrada.

Durante o treinamento, os modelos aprendem a prever um conjunto de proximas
palavras em uma sentenca com base no contexto fornecido pelas palavras anteriores e
posteriores. Isso é feito atribuindo probabilidades a recorréncia de palavras que foram
transformadas em tokens (divididas em sequéncias menores) e geradas as embeddings,

representacdes numéricas que capturam o contexto de ocorréncia das palavras.

O treinamento envolve o uso de corpora (conjuntos de textos) massivos, com bi-
lhoes de paginas de texto e trilhdes de palavras, permitindo que os LLMs aprendam gra-
matica, semantica e relagdes conceituais por meio de aprendizado auto-supervisionado,
modelagem de sequéncia e demais técnicas de treinamento de LLMs. Uma vez treina-
dos, os modelos geram texto prevendo autonomamente as proximas palavras com base
na entrada recebida e nos padrdes aprendidos, resultando em uma producéo linguistica

coerente e relevante para diversas tarefas de compreensao e geracdo de linguagem.

O desempenho dos LLMs pode ser aprimorado por meio de técnicas como prompt
engineering, fine-tuning (ajuste fino) e aprendizado por reforco com feedback humano
(Reinforcement Learning from Human Feedback - RLHF). Essas abordagens ajudam a mi-
tigar problemas como viés, discurso de 6dio e respostas incorretas ou ilusérias (hallu-
cinations). Garantir que os LLMs estejam prontos para uso, seja em sociedade ou nivel

corporativo, é crucial para evitar riscos a reputacdo e responsabilidades indesejadas.



2.3 Padroes de Projeto

Os padroes de projeto (Design Patterns) sdao solucdes reutilizaveis para problemas re-
correntes no desenvolvimento de software. Eles foram formalizados no classico livro
[Erich Gamma e Vlissides, 1994] e sio amplamente utilizados para melhorar a estrutura,

a legibilidade e a manutencao de sistemas. Suas principais vantagens incluem:

« Abstracao: Simplificam a complexidade ao ocultar os detalhes de implementacao;

« Reutilizacdo de Codigo: Reduzem redundancias, promovendo um desenvolvi-

mento mais eficiente;

« Flexibilidade: Facilitam a adaptagao de sistemas a novos requisitos sem modificar

significativamente o codigo existente;

« Manutencio e Escalabilidade: Tornam o sistema mais modular e facil de ajustar

ao longo do tempo.

2.3.1 Padrao de Fabrica

Neste trabalho, o padrao fabrica sera utilizado em situagdes em que a abstracdo de um
servico ou classe traz uma vantagem para o componente, de modo que ele possa instan-

ciar uma classe a partir de determinado contexto, como é ilustrado na|Figura 3

Crealor
Product
FacionMethod() "_____J product = Factoryhathod()

AnCparation(} O

ConcreteProduct [~~~ """~~~ "1 ConcreteCreator

FactoryMethod(} ©fp--=---- ‘[ raturn new Gawalal"lu:h::‘tﬁ

Figura 3: Estrutura do factory design pattern (extraida de [Erich Gamma e Vlissides,
1994])).

O padrao de fabrica, ¢ um padréo criacional que fornece uma interface para a

criacdo de objetos em uma superclasse, delegando as subclasses a responsabilidade de
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determinar qual classe concreta sera instanciada. Ele é util quando a criacdo de obje-
tos envolve logica complexa ou quando diferentes tipos de objetos precisam ser criados
de forma dinadmica, dependendo do contexto. Como ilustrado na o padrao de
fabrica implementa uma interface para a criacdo de objetos que herdam de uma super-

classe, permitindo que as classes filhas possam alterar o tipo de objeto criado.

2.4 O Problema

No livro RAG-Driven Generative Al é dito que “mesmo o modelo mais avancado de Inte-
ligéncia Artificial (IA) generativa é limitado a responder somente sobre dados nos quais
ele foi treinado” [Rothman, [2024]. Essa afirmacdo chama a atencdo para um problema
especial: como fazer para que uma IA saiba responder perguntas referentes a um con-

junto especifico de dados, diferente daquele em que foi treinada?

Quando um modelo de IA generativo nio sabe como responder com precisdo, al-
guns dizem que ele esta produzindo viés ou sofrendo uma hallucination (alucinacgio). No
entanto, “tudo se resume a impossibilidade de fornecer uma resposta adequada quando
o treinamento do modelo nao incluiu as informagdes solicitadas, além dos problemas
classicos de configuracdo do modelo.” [Rothman, 2024]]. Essa confusdo geralmente leva

a sequéncias aleatorias das saidas mais provaveis, nao das mais precisas.

Buscando mitigar essas questdes, em 2020 foi publicado o artigo Retrieval-Aug-
mented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks [Patrick Lewis, [janeiro de 2020]],
que combinava abordagens baseadas em recuperacdo com modelos generativos, intro-
duzindo o Retrieval Augmented Generation (RAG). Um RAG recupera dados relevantes de
fontes externas em tempo real e usa esses dados para gerar respostas contextualmente
relevantes, isto é, que facam sentido dentro do contexto trabalhado durante as consul-
tas feitas pelo usuario. Uma de suas principais vantagens é a adaptabilidade, tendo em
vista que a estrutura pode ser aplicada independentemente do tipo de dado abordado na

solucdo, seja texto, imagens, audios ou documentos diversos.
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2.5 Retrieval Augmented Generation (RAG)

Quando um modelo de IA generativa ndo sabe responder determinada pergunta com
precisdo, diz-se que ele esta alucinando ou apresentando viés, mas, na pratica, esta ape-
nas gerando respostas sem sentido. Isso ocorre porque o modelo néo foi treinado com
as informacoes solicitadas ou por conta de limita¢cdes em sua configuracio, resultando

em sequéncias provaveis, mas ndo precisas, necessariamente.

Um RAG comeca onde a IA generativa termina, fornecendo informacdes que um
modelo de LLM néo possui para responder com precisdo as consultas do usuario. Um
RAG otimiza tarefas de recuperagdo de informacdes e adiciona os dados recuperados
durante a entrada (seja consulta do usuario ou um prompt automatizado), gerando uma
saida melhorada e mais amigavel ao usuario. O funcionamento geral do RAG pode ser

resumido na [Figura 4} que sera explicada nos proximos paragrafos:

RETRIEVAL GENERATION

Figura 4: Funcionamento geral de uma estrutura RAG (extraida de [Rothman, 2024])

Imagine um estudante em uma biblioteca, com a tarefa de escrever uma disser-
tacdo sobre RAG. Assim como o ChatGPT ou outras ferramentas de IA generativa, o
estudante sabe ler e escrever. Como qualquer LLM, o estudante é treinado para compre-

ender informacdes avancadas, resumir e criar conteudo. No entanto, como qualquer IA,
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ha muitas informacoes que este estudante ainda desconhece.

Na fase de recuperacio, ele busca por livros sobre o tema necessario (lado es-
querdo da na biblioteca. Em seguida, ele retorna ao seu lugar, realiza a tarefa de
recuperacgao sozinho ou com a ajuda de um colega, extraindo as informacdes relevantes
dos livros adquiridos. Na fase de geracdo (lado direito da [Figura 4), o estudante comeca
a escrever a sua dissertacdo utilizando o conhecimento adquirido na fase anterior. Esse é
o funcionamento de um agente humano guiado por RAG, de maneira semelhante a uma

estrutura de IA generativa baseada em RAG.

Enquanto escreve sua dissertacdo sobre RAG, o estudante encontra tépicos difi-
ceis com os quais ndo tem tempo para consultar todas as informacdes disponiveis. Como
um agente humano generativo, ele fica travado, assim como um modelo de IA genera-
tiva. Ele até pode tentar escrever algo sobre esses topicos, mas, como a IA, nao sabera
se o conteudo esta correto até que alguém corrija a dissertacdo e lhe avalie de alguma

maneira.

Neste ponto, ele ja atingiu seu limite e decide recorrer a uma ferramenta de IA
generativa com RAG para obter respostas corretas e auxilia-lo. No entanto, existe uma
grande variedade de modelos de LLM e configuracdes RAG disponiveis, deixando o es-
tudante sobrecarregado. Antes de prosseguir, é necessario entender os recursos dispo-

niveis e como o RAG esta organizado.

2.6 Ecossistema RAG

A TA generativa baseada em RAG é um framework que pode ser implementada com
diversas configuracdes, funcionando dentro de um ecossistema amplo (Figura 5). Inde-
pendentemente da quantidade de estruturas de recuperagao e geracdo disponiveis, tudo

se resume a quatro eixos principais e suas respectivas questoes:

« Dados: De onde vém os dados? Sdo confiaveis e suficientes? Ha questdes de

direitos autorais, privacidade ou seguranca?

« Armazenamento: Como os dados serdo armazenados antes ou depois do proces-

samento? Qual sera o volume armazenado?
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« Recuperacio: Como os dados corretos serdo recuperados para complementar a
entrada (ou consulta) do usuario? Qual tipo de framework RAG sera mais ade-

quado ao projeto?

« Geracdo: Qual modelo de IA generativa melhor se adapta ao framework RAG

escolhido?

Esses eixos dependem do tipo de framework RAG utilizado. Antes de escolher, é
essencial avaliar a propor¢ao de conhecimento paramétrico e ndo paramétrico no ecos-
sistema implementado. No contexto de aprendizado de maquina, o conhecimento para-
métrico é o entendimento internalizado que um modelo ganha com o treinamento em

um conjunto de dados.

Esse conhecimento é representado pelos parametros do modelo (pesos e viéses),
que sdo ajustados durante o processo de treinamento para minimizar a funcio de perda
e melhorar o desempenho do modelo. O conhecimento paramétrico permite que o mo-
delo faca previsoes e generalize para dados novos e invisiveis, capturando recursos e

relacionamentos essenciais dentro dos dados de treinamento.
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Figura 5: Arquitetura da estrutura RAG (extraida de [Rothman, 2024])

Como ilustrado acima, na|Figura 5| sdo ilustrados quatro componentes que depen-
dem de seus respectivos ecossistemas, compostos por seus subcomponentes, formando

o pipeline de IA generativa baseada em RAG. Estes componentes sao:

 Retriever (D, em verde na [Figura 5)): Responsavel pela coleta, processamento, ar-

mazenamento e recuperagio de dados.

+ Generator (G, em azul na[Figura 5): Cuida da complementacdo da entrada, enge-

nharia de prompts e geracao de respostas.

« Evaluator (E, em amarelo na [Figura 5): Avalia o desempenho usando métricas

matematicas, feedback humano e outras formas de validagao.

 Trainer (T, em rosa na [Figura 5)): Gerencia o modelo pré-treinado inicial e sua

posterior ajuste fino (fine-tuning).
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Nas sec¢des seguintes, serdo usadas as siglas D, G, E e T para representar,respec-

tivamente, Retriever, Generator, Evaluator e Trainer.

2.6.1 Retriever (D)

O componente retriever de um ecossistema RAG coleta, processa, armazena e recupera
dados. O ponto de partida de um ecossistema RAG ¢, portanto, um processo de ingestao

de dados, cujo primeiro passo é a coleta de dados. Os subcomponentes sao:

1. Coleta de Dados (D1): Atualmente dados sdo extremamente diversos, podendo
ser textos, arquivos de midia (como musicas ou videos em mp4) ou arquivos estru-
turados e ndo estruturados (PDFs, JSONs e paginas web). Além disso, grande parte
desses dados é ndo estruturada e pode ser encontrada de maneiras imprevisiveis e
complexas. Felizmente, varias plataformas, como Pinecone '}, OpenAI [} Chroma
Fle Activeloop [} oferecem ferramentas prontas para processar e armazenar essa

vasta quantidade de dados.

2. Processamento de Dados (D2): Na fase de coleta de dados (D1) no processa-
mento de dados multimodais, diferentes tipos de dados, como texto, imagens e
videos, podem ser extraidos de websites utilizando técnicas de web scraping ou ou-
tras fontes de informacgio. Esses objetos de dados sdo entdo transformados para
criar representagdes uniformes. Alguns exemplos dessas transformagdes incluem:

chunking, embedding e indexacao. Essas técnicas serdo discutidas mais adiante.

3. Armazenamento de Dados (D3): Neste estagio do pipeline, ja se coletou e se
iniciou o processamento de uma grande quantidade de dados diversos. Mas para
fazermos com que esses dados sejam tuteis, deve-se fazer uso de vector stores (arma-
zenamento de vetores), como Elastic Search. Esse nao apenas armazena os dados,
mas os convertem em entidades matematicas, representadas como vetores, per-
mitindo realizar calculos poderosos. Esses sistemas também utilizam técnicas de

indexacdo e outras abordagens para garantir acesso rapido e eficiente aos dados.

1. https://www.pinecone.io/

2. |https://openai.com/

3. https://www.trychroma.com/
4. https://www.activeloop.ai/
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Em vez de manter os dados em arquivos estaticos, transforma-se tudo em um sis-
tema dinamico e pesquisavel, pronto para alimentar chatbots, motores de busca e

outras aplicagoes.

Consulta de Recuperacao (D4): O processo de recuperagio é acionado pela en-
trada (ou consulta) do usuario ou entrada automatizada (G1). Para recuperar dados
rapidamente, carregamos os dados nos vector stores e datasets ap6s transforma-los
para um formato adequado. Em seguida, utilizamos uma combinagio de pesquisas
por palavras-chave, embeddings inteligentes e indexacdo para recuperar os dados

de forma eficiente. A equagdo da similaridade cosseno, definida na [Equacao 1}

como:

> o

sim (X, y) = _)x—)i (1)
Ixll20171l2

Calcula o cosseno entre dois vetores, por exemplo, encontra itens (vetores) que
estejam intimamente relacionados a partir do cosseno do angulo entre dois vetores,
resultando em um valor entre -1 e 1, sendo 1 para vetores iguais e -1 para vetores
opostos. Garantindo que os resultados da busca nao sejam apenas rapidos, mas

também altamente relevantes.

Apos a recuperacao dos dados, o proximo passo é aumentar a entrada, ou seja,

adicionar as informagdes recuperadas para enriquecer a resposta gerada ao usuario.

2.6.2 Generator (G)

No ecossistema RAG, as linhas entre a entrada e a recuperacdo nao sao tao nitidas, como

mostrado na [Figura 5| que representa o framework e ecossistema RAG. A entrada do

usuario (G1), seja automatizada ou humana, interage com a consulta de recuperagio (D4)

para complementar a entrada antes de envia-la ao modelo generativo. O fluxo gerativo

comeca com a entrada do usuario, que é aprimorada com dados recuperados antes de ser

processada pelo modelo de IA generativa.

1. Entrada (G1): A entrada pode ser uma série de tarefas automatizadas (como o

processamento de e-mails, por exemplo) ou prompts humanos por meio de uma
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Interface de Usuario (User Interface - Ul). Essa flexibilidade permite integrar a IA
de forma fltida em diversos ambientes profissionais, aprimorando a produtividade

em diferentes setores.

2. Entrada Aumentada com Feedback Humano (G2): O feedback humano (Hu-
man Feedback - HF) pode ser adicionado a entrada, conforme descrito na
sob o componente evaluator (E). O feedback humano torna o ecossistema RAG
consideravelmente mais adaptavel, permitindo total controle sobre a recuperagao

de dados e as entradas para a IA generativa.

3. Engenharia de Prompts (G3): Tanto o retriever (D) quanto o generator (G) de-
pendem fortemente da engenharia de prompts para preparar a mensagem padrao
e aumentada que o modelo de IA generativa devera processar. A engenharia de
prompts combina a saida do retriever (D) com a entrada do usuario, garantindo que
o modelo receba uma entrada bem estruturada e relevante para gerar a resposta

desejada.

4. Geracao e Saida (G4): A escolha de um modelo de IA generativa (LLM) depende
dos objetivos do projeto. Modelos como Llama ] Gemini®| GPT[|e outros podem
atender a diferentes requisitos. No entanto, o prompt precisa estar alinhado com

as especificacdes de cada modelo.

2.6.3 Evaluator (E)

Frequentemente, dependemos de métricas matematicas para avaliar o desempenho de
um modelo de IA generativa (LLM). No entanto, essas métricas fornecem apenas uma
parte do todo. E importante lembrar que o teste final da eficacia de uma IA depende da
avaliacdo humana, que garante uma compreensio mais completa da qualidade e aderén-

cia aos objetivos do usuario.

1. Métricas (E1): Um modelo ndo pode ser avaliado sem métricas matematicas,

como a similaridade cosseno, assim como em qualquer sistema de [A. Essas métri-

5. https://www .llama.com/llama-downloads/

6. https://ai.google.dev/?utm_source=website&utm_medium=referral&utm_campaign=geminichat
&utm_content

7. https://platform.openai.com/docs/models
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cas garantem que os dados recuperados sejam relevantes e precisos. Ao quantificar
as relacoes e a relevancia dos data points, elas fornecem uma base sdlida e obje-
tiva para avaliar o desempenho e a confiabilidade do modelo. Fidelidade, ou seja,
se a resposta esta fundamentada no contexto recuperado. Relevancia da resposta,
ou seja, se a resposta atende a pergunta e relevancia do contexto, se o contexto

recuperado ¢é suficientemente focado.

2. Feedback Humano (E2): Em um sistema de IA generativa, seja ele baseado em
RAG ou nio, independentemente de as métricas matematicas parecerem suficien-
tes, o feedback humano é essencial. A avaliagdo humana é o fator decisivo que
determina se um sistema projetado para usuarios humanos sera aceito ou rejei-

tado, elogiado ou criticado.

2.6.4 Trainer (T)

Um modelo de IA generativa padrio é pré-treinado em uma grande quantidade de dados
de proposito geral. Em seguida, podemos ajustar finamente (fine-tuning, T2) o modelo

com dados especificos de um determinado dominio.
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3 Modelagem

Com os conceitos de um ecossistema RAG em mente, é possivel explicar de forma obje-
tiva a modelagem da solucdo proposta para este trabalho. Antes de abordar as tecnolo-
gias especificas, tema reservado para um capitulo posterior, sera apresentada uma visao

abstrata da modelagem da solucéo.

A solucao foi modelada com base no padrao arquitetural para aplicagdes RAG
proposto por David Massey no texto Retrieval Augmented Generation [David Massey,
janeiro de 2024], onde sdo apresentados modelos conceituais de uma arquitetura especi-

fica para solugdes que facam uso do RAG.

De maneira objetiva, o projeto pode ser descrito como um sistema composto por
trés componentes, cada um responsavel por uma parte do ecossistema proposto. Esses
componentes implementam sistemas ou servigos que se comunicam entre si ao longo da
solucdo, podendo implementar uma LLM, uma API ou uma instancia de banco vetorial.
Apesar de estarem conectados, cada componente é independente e funciona de forma

autonoma.

Juntos, esses trés componentes formam a solugio proposta. Proporcionando uma
abordagem modular e integrada para alcangar os objetivos propostos neste trabalho, que
resultara em um ecossistema explicado mais a frente, na Dentre os compo-
nentes que serdo explicados a seguir, existem, respectivamente, um pipeline de ingestao,

um orquestrador (API) e uma interface grafica de usuario.

3.0.1 Pipeline de Ingestao

Para este trabalho, é possivel definir um pipeline como uma sequéncia estruturada e orga-
nizada de etapas ou processos interconectados, projetada para transformar entradas em
saidas de maneira sistematica e eficiente. Cada etapa do pipeline ira desempenhar uma
funcéo especifica, recebendo os dados ou insumos de uma fase anterior, processando-os
e, em seguida, encaminhando os resultados para a proxima etapa. Esse fluxo continuo

permite automatizar tarefas complexas, reduzir falhas e otimizar o uso de recursos.

A ideia central de um pipeline é promover eficiéncia e continuidade ao integrar

processos de forma harmoniosa, garantindo que cada componente contribua para o obje-
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tivo final com precisao e agilidade. Essa abordagem é amplamente aplicada em diversas
areas, como computacdo, engenharia de software e operagdes industriais, destacando

sua versatilidade e importancia para melhorar fluxos de trabalho e resultados.

O pipeline de ingestao implementado é responsavel por gerenciar fluxos de ana-
lise e transformagao de documentos para a solucao. Neste contexto, ele desempenha a
funcéo de lidar com bibliotecas de documentos, analisando cada documento e garantindo
que cada um seja processado corretamente, como ilustrado na Esse conjunto

de processos compoe o pipeline de ingestéo:

Pipeline de Ingestao

43 W I
o B oo

Desenvolvedor Leitura de Dados Processamento Geragdo de
de Dados Embeddings

A J

o5 —O0—

Biblioteca de Insergdo no Formatagao de
Documentos Banco Vetorial Dados

Figura 6: Visao arquitetural do pipeline de ingestdo proposto no trabalho.

O pipeline em questdo executa as seguintes etapas:

1. Configuracio de Ambiente: o desenvolvedor responsavel por executar o pi-
peline configura um arquivo de ambiente contendo as informacdes referentes ao

modelo de embedding, LLM utilizado, entre outros.

2. Busca e Leitura de Dados: um script é responsavel por buscar os documentos
da biblioteca de documentos configurada. Em seguida, a biblioteca é analisada,
seus documentos sido processados e transformados de maneira sequencial para

obtermos objeto especifico com as informagdes necessarias de cada documento.

3. Processamento de Dados: uma vez extraidos, os dados obtidos sdo analisados e

somente dados relevantes para a operacao sdo guardados em um objeto especifico.
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4. Geracao de Embeddings: para cada objeto obtido na etapa anterior, a informagao
de cada chunk (uma parte do conteido do documento particionado) precisa estar
em um formato especifico para o banco vetorial, este formato é obtido quando
geramos os embeddings, que neste contexto, sio uma representacdo numérica (ve-

torial) de baixa dimensdo dos dados de um chunk especifico.

5. Formatacao de Dados: com os embeddings da etapa anterior, o objeto com as
informacdes desejadas é completo e se encontra pronto para a inser¢do no banco

vetorial.

6. Insercao no Banco Vetorial: uma vez gerados, os embeddings de cada chunk
estdo presentes no objeto previamente adquirido na etapa de Processamento de
Dados. O armazenamento ¢ feito de forma sequencial em batches, grupos com
tamanho limitado pelo desenvolvedor, através do orquestrador (Application Pro-
gramming Interface - API) ja que ela é o inico componente com acesso direto ao
banco vetorial. Assim, o tempo da etapa de insercéo ao banco é reduzido, tendo em
vista que, uma vez que um documento é particionado em chunks, dependendo do

seu tamanho original, podemos obter mais de 100 chunks, ou seja, 100 inser¢des.

3.0.2 Orquestrador (API)

Uma interface de programacao de aplicacdes (Application Programming Interface - API),
de acordo com Goodwin, é um conjunto de regras ou protocolos que permite que aplica-
tivos de software se comuniquem entre si para trocar dados, recursos e funcionalidades
[Goodwin,|2024]]. Elas sdo utilizadas para simplificar processos complexos, expondo ape-
nas as funcionalidades necessarias e ocultando detalhes internos, proporcionando uma

interface padronizada para o desenvolvedor.

No contexto da comunicacao entre sistemas, uma API geralmente opera através
de requisicoes HTTP, em que um cliente envia uma solicitacdo a um servidor que, por
sua vez, responde com os dados ou servicos solicitados. As APIs podem utilizar formatos
como JSON ou XML para a troca de informacoes. Elas desempenham um papel crucial na
construcao de aplicagdes modernas, pois permitem que diferentes softwares interajam

sem a necessidade de entender a implementacio interna do outro.
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As APIs permitem o compartilhamento apenas das informacdes necessarias, man-
tendo outros detalhes internos do sistema ocultos, o que ajuda na seguranca do sistema.
Servidores ou dispositivos ndo precisam expor dados completamente — as APIs permi-
tem o compartilhamento de pequenos pacotes de dados, relevantes para a solicitacdo
especifica [Goodwin, [2024]]. Elas sdo amplamente utilizadas para fornecer funcionalida-
des especificas, como acesso a bancos de dados, integracdo com redes sociais, pagamento
eletronico, entre outros. E também sio fundamentais no desenvolvimento de microsser-
vigos e sistemas distribuidos, permitindo que diferentes componentes de uma aplicacéo

se comuniquem de forma eficiente e escalavel.

Dessa forma, a API se torna o componente central no ecossistema proposto, sendo
responsavel por mediar a comunicagdo entre os diferentes componentes implementa-
dos. Sua principal funcéo é receber e processar as requisicdes feitas pelos usuarios na
interface grafica do usuario (Graphical User Interface - GUI), garantindo que as opera-
cOes sejam realizadas de forma eficiente e segura. Desempenhando um papel critico
na seguranca do sistema ao restringir o acesso direto ao banco vetorial por parte dos
outros componentes. Essa camada de abstracdo impede interacdes ndo autorizadas ou
inadequadas com o banco de dados, garantindo que apenas as operacdes de usuarios

autenticados sejam realizadas.

Com isso, a API promove uma integracdo controlada e otimizada entre os com-
ponentes, além de assegurar a integridade dos dados e a consisténcia do sistema como

um todo.

3.0.3 Interface Grafica de Usuario (GUI)

A interface grafica do usuario (Graphical User Interface - GUI) é um componente essencial
no design de sistemas, oferecendo elementos visuais, como botdes, menus e janelas, que
tornam a interacdo com o sistema mais intuitiva e acessivel. Sua principal fungio é
facilitar o uso das funcionalidades disponiveis, garantindo uma experiéncia simplificada

para o usuario.

Além de atuar como ponto de interacao direta, a GUI funciona como intermedia-
ria entre o usuario e a API do sistema. Ela interpreta agdes, como cliques ou comandos,

e as traduz em requisicOes para o backend, assegurando o processamento correto das
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instrucdes.

Com isso, a GUI cumpre um papel estratégico ao integrar a complexidade técnica
do sistema com a necessidade de uma interface pratica e funcional, promovendo uma

comunicacdo eficiente entre o usuario e a l6gica interna do sistema.

O fluxo de comunicacio, ilustrado na[Figura 7, possibilita que tarefas como busca
e enriquecimento de respostas ocorram de maneira transparente e alinhadas as necessi-

dades do usuario.
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Figura 7: Visao arquitetural do fluxo da interface de usuario proposta no trabalho.

A interagdo do usuario com a interface de chat, ilustrado na [Figura 7| pode ser

decomposto em seis etapas:

1. Envio de Consultas (Query): usuario realiza uma pergunta para o chat. Em
seguida, a interface envia a consulta do usuario para o orquestrador e aguarda a

resposta.

2. Busca por Contexto: No momento em que o usuario realiza a query, o sistema
realiza uma busca por contexto ou informagdes relevantes, gerando um objeto de

contexto que contém todas as informagoes relevantes.

3. Enriquecimento da Resposta: com o contexto da query, o orquestrador res-
ponde com uma lista contendo os objetos presentes no banco vetorial cujo embed-

ding contém informacdes relevantes para a consulta do usuario.

4. Resposta Enriquecida: a partir da resposta obtida anteriormente, a lista é en-
caminhada para um LLM que ira analisar primeiramente um prompt focado em
entregar respostas humanizadas para o usuario. Nesse prompt, o desenvolvedor
tem liberdade para criar regras e contextos aos quais o servico de LLM ir4 inter-
pretar. Garantindo que o desenvolvedor possa realizar as afinacdes necessarias

para seu proprio contexto.
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5. Recebimento da Resposta: a interface grafica recebe a resposta da requisicio

feita ao orquestrador e a expde para o usuario dentro do modelo de chat proposto.

6. Visualizacao: o usudrio visualiza a resposta humanizada gerada para sua con-

sulta.

Essa mediacdo entre usuario e sistema ndo apenas melhora a experiéncia de uso,
mas também assegura que a interface seja sincronizada com os demais componentes do
sistema. Ao integrar as funcionalidades visuais com a logica subjacente do sistema, a
GUI contribui para uma experiéncia de interacdo consistente, eficiente e intuitiva, pro-

movendo um equilibrio ideal entre acessibilidade e desempenho técnico.

3.1 Ecossistema RAG

Analisar uma biblioteca de documentos pode ser complexo, pois cada biblioteca pode
comportar diversos tipos de documentos, em formatos distintos. Este projeto foi cons-
truido visando a analise de qualquer biblioteca de documentos, ou seja, o processamento
dos dados da biblioteca sera realizado mesmo que ela tenha arquivos em formatos di-
ferentes. A [Figura 8| demonstra uma visdo geral do ecossistema, que foi implementado

com base nos trés componentes previamente explicados:

Ecossistema

Desenvolvedor Pipeline

de Ingestao

/ API Banco Vetorial

Usuario Interface de
Usuario (GUI)

Figura 8: Visao arquitetural do ecossistema RAG proposto no trabalho.
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3.2 Tecnologias

Este capitulo apresenta as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do projeto, des-
tacando suas funcionalidades e relevancia para atender aos objetivos propostos. Serdo
abordadas as ferramentas empregadas na criacdo da interface, orquestrador, no gerenci-
amento de dados (banco vetorial) e nas integracdes, evidenciando como cada uma con-

tribuiu para a construgdo de uma solucio eficiente e alinhada as melhores préaticas.

3.2.1 Python e Ambientes Virtuais

O Python 3.11 | é uma das versdes da linguagem de programacéo Python, langcada com
melhorias significativas em desempenho, novas funcionalidades e correcoes de bugs.
Uma das principais inovacoes dessa versdo é a otimizac¢do do tempo de execugao, com
um aumento significativo na velocidade em relagio as versdes anteriores, devido a me-

lhorias no interpretador e na execucédo de codigo.

Além disso, a versdo 3.11 introduziu aprimoramentos na sintaxe, como a sim-
plificacdo de anotagdes de tipos e novos recursos que facilitam o desenvolvimento de
aplicativos mais robustos e eficientes. A linguagem continua a ser uma das mais popula-
res, especialmente em areas como desenvolvimento web, ciéncia de dados e inteligéncia

artificial.

Ambientes virtuais sdo espacos isolados em que é possivel instalar e gerenciar
dependéncias especificas de um projeto, sem afetar o sistema global ou outros proje-
tos. Em Python, esses ambientes sdo criados com o médulo venv, permitindo que cada
projeto tenha suas proprias versdes de pacotes e bibliotecas. Isso evita conflitos entre
dependéncias e facilita o gerenciamento de diferentes versoes de pacotes para cada pro-

jeto.

Ambientes virtuais possuem a capacidade de isolar dependéncias, garantindo que
cada projeto utilize a versao correta de pacotes, a facilidade de replicar e compartilhar
ambientes de desenvolvimento e a reducgdo de problemas de compatibilidade entre pa-
cotes ou versdes do Python. Eles oferecem um controle mais preciso sobre o ambiente

de execugdo, tornando o desenvolvimento mais seguro e eficiente.

8. https://www.python.org/doc/
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3.2.2 Docling

O Doclingﬂ ¢ uma biblioteca Python projetada para facilitar a extracao e organizagio de
documentos. Ela permite que desenvolvedores processem automaticamente documen-
tos de diferentes formatos, como PDFs, textos e arquivos Word, para extrair informacoes
estruturadas e relevantes. A biblioteca ¢ util para automatizar tarefas de leitura e pro-
cessamento de grandes volumes de dados, organizando-os de forma a facilitar a analise

posterior.

A principal vantagem do Docling é a sua capacidade de simplificar o processo
de extracgao de dados, tornando-o mais rapido e eficiente, sem a necessidade de escrever
codigo complexo para lidar com diferentes tipos de documentos. Isso a torna uma fer-
ramenta valiosa para projetos que requerem analise de texto ou a criagdo de bancos de

dados a partir de documentos néo estruturados.

3.2.3 Llama Index

O Llamalndex |'°| ¢ uma biblioteca Python que serve como uma estrutura flexivel para
integrar modelos de LLMs a dados privados, facilitando a construcéo de assistentes de

conhecimento personalizados.

A biblioteca oferece ferramentas para iniciantes e usuarios avancados. Sua API
de alto nivel permite que iniciantes facam tanto a ingestdo quanto a consulta de seus
dados com poucas linhas de c6digo, enquanto as APIs de baixo nivel possibilitam que
usuarios avancados personalizem e estendam moédulos conforme suas necessidades. O
Llamalndex possui mais de 300 pacotes de integracao disponiveis, permitindo que os de-
senvolvedores escolham os provedores de LLM, embeddings e armazenamentos vetoriais

que melhor atendam as suas necessidades.

Em resumo, o Llamalndex é uma ferramenta poderosa para desenvolvedores que
desejam construir assistentes de conhecimento baseados em LLMs, oferecendo flexibili-

dade e uma ampla gama de integracdes para se adaptar a diversos casos de uso.

9. https://ds4sd.github.io/docling/

10. https://www.llamaindex.ai/
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3.2.4 Elastic Search

O Elasticsearch |''| é um mecanismo de busca e analise distribuido, de codigo aberto,
desenvolvido em Java e baseado no Apache Lucene. Lanc¢ado inicialmente em 2010, ele
permite armazenar, buscar e analisar grandes volumes de dados em tempo quase real,

oferecendo respostas em milissegundos.

Uma das principais vantagens do Elasticsearch é sua capacidade de lidar com
diversos tipos de buscas — estruturadas, nao estruturadas, geoespaciais e métricas —
permitindo combinar diferentes tipos de consultas de forma eficiente. Além disso, sua
natureza distribuida possibilita o processamento paralelo de grandes volumes de dados,
garantindo alto desempenho e escalabilidade. Ele é amplamente utilizado em diversos
casos de uso, incluindo busca de texto completo, monitoramento de logs, analise de dados
e como banco de dados vetorial otimizado para velocidade e relevancia em cargas de

trabalho em escala de producio.

Em resumo, o Elasticsearch é uma ferramenta poderosa e flexivel para busca e
analise de dados, oferecendo desempenho elevado, escalabilidade e uma ampla gama
de funcionalidades que o tornam adequado para diversas aplicacdes empresariais e de

desenvolvimento.

3.2.5 Ollama

O Ollama [ ¢ uma estrutura leve e extensivel que facilita a execugio de modelos de
linguagem de grande porte (LLMs) diretamente em maquinas locais. Compativel com
sistemas operacionais como macOS, Linux e Windows, o Ollama permite que desenvol-
vedores e pesquisadores utilizem modelos como Llama 3.3, Phi 4, Mistral e Gemma 2 El,

além de possibilitar a personalizacéo e criacdo de modelos proprios.

A instalag¢do do Ollama é simplificada, com pacotes disponiveis para diferentes
plataformas. Apods a instalagdo, os usuarios podem iniciar o servidor localmente uti-
lizando o comando ollama serve. O Ollama também oferece uma API RESTful, permi-

tindo a integragdo com diversas aplicacdes e linguagens de programacao. Para projetos

11. https://www.elastic.co/
12. https://ollama.com/
13. https://www.llama.com/llama-downloads/
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em Python, por exemplo, existe uma biblioteca dedicada que facilita a interacdo com o
Ollama, permitindo a execucdo de modelos e o processamento de respostas de forma

eficiente.

Uma caracteristica notavel do Ollama é sua capacidade de lidar com entradas mul-
tilinha e modelos multimodais. Isso significa que os usuarios podem fornecer prompts
complexos que incluem multiplas linhas de texto ou até mesmo imagens, e o Ollama pro-
cessara essas entradas de maneira eficaz. Além disso, o Ollama permite a execucédo de
modelos especificos para tarefas variadas, como o llava, que pode descrever o contetido

de imagens fornecidas.

Em resumo, o Ollama se destaca como uma solucdo robusta para a execugio e
personalizacdo de modelos de LLMs em ambientes locais. Sua flexibilidade, combinada
com uma interface intuitiva e suporte a multiplas plataformas, o torna uma ferramenta
valiosa para desenvolvedores e pesquisadores que buscam implementar solucdes basea-

das em LLMs de forma eficiente e personalizada.

3.2.6 Fast API

O FastAPI[f|é um framework web moderno e de alto desempenho para a construcdo de
APIs com Python, baseado em anotacdes de tipo padriao do Python. Lancado em 2018,
ele permite a criacdo rapida de APIs robustas e eficientes, aproveitando os recursos de

tipagem do Python para validacdo de dados e documentacgao automatica.

Uma das principais caracteristicas do FastAPI é sua capacidade de gerar automa-
ticamente documentacdo interativa para as APIs, utilizando ferramentas como Swagger
Ul e ReDoc. Isso facilita o desenvolvimento e a integragao, permitindo que desenvolve-

dores e usuarios explorem e testem os endpoints da API de forma intuitiva.

Além disso, o FastAPI é projetado para ser facil de aprender e rapido de codificar,
sem comprometer o desempenho. Ele é construido sobre o Starlette || e o Pydantic

para a validacdo de dados, garantindo alta performance e confiabilidade.

Finalmente, o FastAPI se destaca como uma ferramenta poderosa e eficiente para

14. https://fastapi.tiangolo.com/
15. https://www.starlette.io/
16. https://docs.pydantic.dev/latest/
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o desenvolvimento de APIs em Python, combinando facilidade de uso, desempenho e

recursos avancados para atender as necessidades de desenvolvedores modernos.

3.2.7 Streamlit

O Streamlit € um framework de c6digo aberto em Python que permite a criacdo rapida
e interativa de aplicativos web para ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Com
apenas algumas linhas de codigo, é possivel transformar scripts de dados em aplicati-
vos web compartilhdveis, sem a necessidade de experiéncia prévia em desenvolvimento

front-end.

Uma das principais vantagens do Streamlit é sua simplicidade e integragéo direta
com bibliotecas populares de Python. Isso permite que os desenvolvedores construam
interfaces interativas para visualizacdo de dados, dashboards e relatorios de forma efici-
ente. Além disso, o Streamlit oferece recursos como widgets interativos, que permitem
aos usuarios interagir com os dados em tempo real, e a capacidade de atualizar automati-
camente a interface a medida que o cédigo é modificado, facilitando o desenvolvimento

iterativo.

No geral, o Streamlit é uma ferramenta poderosa e acessivel para a criagdo de
aplicativos web interativos em Python, ideal para cientistas de dados, engenheiros de
aprendizado de maquina e pesquisadores que desejam compartilhar e visualizar seus

projetos de forma rapida e eficaz.

17. https://streamlit.io/
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4 Soluciao Desenvolvida

Com os conceitos fundamentais por tras de um ecossistema RAG, discutidos na
este capitulo expde o processo de desenvolvimento do ecossistema proposto para este
projeto. Levando em consideracio as tecnologias apresentadas na[Secao 3.2] os proximos
topicos irdo abordar o desenvolvimento concreto de cada componente proposto para a

solucdo final do projeto.

4.1 Conjunto de Dados

Para este projeto, toda a implementacio foi feita em um notebook pessoal sem uma
GPU (Graphics Processing Unit) e nio seria viavel processar todos os documentos de

uma biblioteca grande devido ao longo tempo de processamento.

Para sanar este problema, foi selecionado um conjunto de dados menor, formado
por todos os Trabalhos de Conclusdo de Curso (TCCs) do ano de 2023 defendidos por
alunos do Bacharelado em Sistemas de Informacdo da Universidade Federal do Estado
do Rio de Janeiro - UNIRIO, [UNIRIO, 2024]. Totalizando 22 documentos do tipo PDF

com TCCs de diversos alunos do curso.

4.2 Pipeline de Ingestao

Como visto na [Secdo 3.0.1]a primeira etapa do pipeline de ingestdo é a configuracio de
ambiente, onde um usuario desenvolvedor é responsavel por preencher os dados do
para que o pipeline seja capaz de buscar por determinado modelo de embedding,
limitar o tamanho dos chunks obtidos, conseguir escrever e ler dados de diretoérios pré-
-determinados e seja capaz de funcionar sem erros do comeco ao fim. Embora haja para-
metros especificos para o desenvolvedor, responsaveis por logs do pipeline por exemplo,

com os seguintes parametros o pipeline ja consegue funcionar de maneira correta:

{
"EXTRACTION DATABASE": "Nome da biblioteca de

documentos",
"DATA_PATH": "Caminho para diretdério da biblioteca",

"MEDIA_PATH": "Caminho para diretoério de midias",
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"RESULTS_PATH": "Caminho para diretério de
resultados",

"EMBEDDING_MODEL": "Modelo de embedding desejado",

"EMBEDDING_DIMENSIONS": "Dimensao dos embeddings",

"CHUNK_MAX_ LEN": "Tamanho limite dos chunks",

"INGESTION_BATCH": "Tamanho dos batches de ingestao

"
b

"API_URL": "URL para o componente da API",

"OPEN_AI_API_KEY": "Chave Open API"

Objeto 1: Objeto com os parametros da configuracdo de ambiente do pipeline de ingestao.

Em seguida é realizada a leitura e processamento de uma biblioteca de documen-
tos. Assim, para obter uma leitura e processamento agnostica a extensao dos documen-
tos, segue-se um padrao de projeto, mais especificamente o padrao de fabrica, discutido
na A partir deste padrio, foi implementada uma fabrica de extratores, em
que todo extrator possui uma instancia dos clientes provedores de servicos do Llamaln-
dex |'°| e Docling |"°} assim como variaveis predefinidas e os métodos de extracdo. No
entanto, cada extrator implementa o método de extracdo a sua propria maneira, assim
€ possivel implementar a extracdo de um arquivo PDF ou DOCX mudando somente a
implementacdo de um tnico método. Isso contribui para uma melhor manutencéo do
codigo e atribui a responsabilidade de extragdo para um unico extrator especifico de

cada documento.

Uma vez extraidos os dados, é necessario separar os dados relevantes de cada
documento e particionar o mesmo em chunks. Para isso, antes de particionar os docu-
mentos, é realizada uma busca por dados relevantes do documento. Neste contexto de
biblioteca de TCCs, os dados relevantes sdo o nome do arquivo, biblioteca a qual ele
pertence, caminho (filepath), extensdo e midias do arquivo, como definido no a

seguir:

"filename": "nome do arquivo sem extensao",

18. https://www.llamaindex.ai/

19. https://ds4sd.github.io/docling/
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"filepath": "caminho onde o arquivo se encontra",
"database": "biblioteca a qual o arquivo pertence",
"medias": {
"images": "lista com o caminho das imagens
achadas no arquivo",
"tables": "lista com o caminhos das tabelas
achadas no arquivo"

¥

"extension": "extensao do arquivo"

Objeto 2: Objeto com dados mais superficiais do documento.

As midias sdo separadas em dois tipos, imagens e tabelas. Durante a primeira
leitura do documento, a biblioteca Docling identifica as midias dos documentos e as salva
em um diretorio especifico dentro do c6digo do componente do pipeline. Posteriormente

este diretdrio sera injetado no cédigo do componente orquestrador.

Com as informacdes gerais do documento, no pode-se dar continuidade
a particao dos documentos em chunks. Neste projeto, cada chunk foi configurado para
ter no maximo 2048 tokens. Cada chunk gerado é lido e tem o embedding gerado para a
insercao no banco vetorial. Neste projeto, o modelo de embedding utilizado é o intflo-
at/multilingual-e5-base [’} pois é um modelo treinado para melhor atender o caso de

uso deste trabalho.

Prosseguindo com o particionamento dos documentos em chunks, ao final da par-

ticdo obtém-se o objeto final definido no a seguir:

20. https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-base
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" id": "chave tnica do chunk",

"extension": "extensao do arquivo",

"chunk": "objeto de chunk sem alteracodes",

"vector": "embeddings gerado para o chunk",

"filename": "nome do arquivo sem extensao",

"sequence": "sequéncia do chunk em questao",

"filepath": "caminho onde o arquivo se encontra",

"database": "biblioteca a qual o arquivo pertence",

"tables": "lista de caminhos das tabelas achadas no
arquivo",

"figures": "lista de caminhos das imagens achadas no
arquivo",

"pages": "lista de paginas com a informacao do chunk

em questao",

Objeto 3: Objeto de dados para insercdo no banco vetorial.

Este processo de leitura e processamento se repete até que o ultimo documento
seja devidamente processado. Uma vez processados, os documentos estdo no formato
proposto pelo modelo no [Objeto 3|e estdo prontos para compor o arquivo .pickle para

ingestao.

Um arquivo .pickle é um formato utilizado para serializar e desserializar objetos
Python, ou seja, ele armazena a estrutura de dados em um formato binario. A serializacdo
é realizada através do modulo pickle, que converte os objetos Python em um fluxo de
bytes, e a desserializagdo converte esse fluxo de volta para o objeto original. Isso permite
salvar o estado de objetos complexos, como listas, dicionarios e até instancias de classes,

e recupera-los posteriormente, facilitando a persisténcia e a transferéncia de dados.

A insercdo no banco é feita a partir dos arquivos .pickle salvos em um diretério
especifico. Dentro do arquivo .pickle, estdo todos os chunks obtidos durante o proces-
samento dos documentos, contando com todas as informacdes do objeto no [Objeto 3

Ao desserializar o conteudo do arquivo .pickle, é feita uma requisi¢do ao orquestrador
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contendo os objetos desserializados e o tamanho dos batches configurados para insercao.
Neste contexto, um batch é o nimero de objetos que serdo inseridos no banco simulta-

neamente. A implementagao do orquestrador sera discutida na|Secao 4.3|a seguir.

4.3 Orquestrador (API)

Como discutido previamente na[Se¢do 3.0.2} as APIs desempenham um papel central na
comunicacdo entre sistemas, permitindo que um programa acesse recursos e funciona-
lidades de outro de maneira padronizada e eficiente. Essas interfaces sao fundamentais
para a integracdo e troca de dados entre diferentes componentes de um ecossistema
computacional. Neste projeto, a utilizacdo de uma API desempenha um papel crucial na
restricdo do acesso direto ao banco vetorial. Essa estratégia adiciona uma camada de abs-
tracdo que aprimora tanto a organizacdo quanto a seguranca da solucdo desenvolvida.
Para atingir esse objetivo, foi empregada a biblioteca FastAPI, detalhada na

por sua eficiéncia e robustez na construcédo de endpoints e na validacio de dados.

Para garantir que o orquestrador atenda a todas as necessidades relacionadas
aos pontos de acesso ao banco vetorial, é essencial realizar uma analise detalhada dos
cenarios de interagdo. Essa analise deve abranger nio apenas os contextos em que o
acesso ao banco ¢ indispensavel, mas também as situagdes em que a interface grafica
depende diretamente do orquestrador para funcionar corretamente. Essa abordagem
permite identificar possiveis lacunas e garantir que os endpoints implementados sejam

abrangentes e adequados as necessidades do ecossistema.

A apresenta uma visdo consolidada de todos os endpoints desenvolvidos.
Nela é possivel identificar quatro grupos distintos de endpoints, e cada grupo possui uma
responsabilidade com o ponto de acesso ao banco vetorial instanciado. Estes grupos séo

Indices, Ingestao, Midia, Geragao.
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Figura 9: Visao interativa da documentacéo, exibindo os endpoints disponiveis na API
implementada e suas funcionalidades.

Dentro da visio interativa da documentacio proporcionada pela pode-
-se descrever cada um dos grupos identificados e seus respectivos endpoints da seguinte

maneira:

1. Indices
Responsaveis por operagdes relacionadas aos indices da instancia do banco veto-

rial configurado para a aplicacéo.
. /indexes: Lista todos os indices disponiveis no banco vetorial instanci-
ado.

. /indexes/index: Verifica se determinado indice existe ou nio, dentro

do banco vetorial instanciado.

. /indexes/create/index: Efetua a criagdo de um novo indice para o

banco vetorial instanciado.

. /indexes/delete/index: Remove um indice, ja existente, no banco

vetorial instanciado.

2. Ingestado:
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Responsaveis por todas as operacoes de ingestdo de dados na instancia do banco

vetorial configurado para a aplicacio.

. /insert: Insere um tinico documento dentro do indice no banco vetorial

instanciado

. /insert/batch: Insere miltiplos documentos dentro do indice no banco

vetorial instanciado, inserindo batches ou grupos grandes.

3. Midia:
Responsaveis por operacdes relacionadas a consulta de midias, como imagens e

documentos processados presentes no orquestrador.

« document/library/file: Retorna um documento que tenha sido

previamente processado durante a ingestao (pdf, doc, csv, etc).

- media/library/folder/file: Retornaum arquivo de imagem (png
ou jpeg).

4. Geracado:
Responsaveis por operacgdes relacionadas enriquecimento e geracdo de perguntas

e respostas para o usuario.

- /generate: Interpreta uma consulta, em seguida realiza uma busca por
contexto no banco vetorial instanciado e usa um LLM para interpretar este

contexto e retornar uma resposta humanizada.

« /context : Busca contexto no banco vetorial instanciado a partir de uma

consulta.

E importante frisar que todas as operacdes realizadas no orquestrador envol-
vendo embedding precisam ter o mesmo modelo e dimensdes utilizados na configuracdo e
instanciacdo do servico de embedding adotado durante a etapa de ingestdo dos documen-
tos; do contrario, as respostas serdo confusas e muitas vezes erradas, correspondendo a

alucinacgoes (hallucinations).

Além disso, por se tratar de uma implementagio conduzida em um ambiente lo-
cal, sem deploy em servidores externos ou infraestruturas na nuvem, optou-se por ndo

incluir endpoints relacionados a seguranca da aplicacdo. Embora a seguranca seja um
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aspecto fundamental em sistemas distribuidos, a natureza controlada do ambiente expe-
rimental justifica a exclusdo dessa camada adicional, permitindo que o foco permaneca
na valida¢do e na funcionalidade do ecossistema em si. Essa decisdo ndo diminui a im-
portancia do tema, mas reflete uma abordagem pragmatica, alinhada ao escopo definido

para este trabalho.

4.3.1 Endpoints de Geragao

Como o objetivo principal do ecossistema RAG é gerar uma resposta ao usuario, esta se-
¢do ira focar nos dois endpoints implementados para o objetivo em questdo. O primeiro
endpoint, resumido no é o responsavel pelo fluxo de consultas implementado na
interface grafica. Uma vez enviadas a pergunta, estratégia de busca e biblioteca de do-
cumentos na requisi¢do para o orquestrador, o endpoint /generate identifica a estratégia
a ser utilizada, encaminha a pergunta para um servico responsavel pelo embedding que,
por sua vez, vai formatar a pergunta. Em seguida, é feita uma busca por documentos re-
levantes dentro da instancia do banco vetorial. Essa busca é realizada a partir do segundo
endpoint implementado, resumido no que ira receber a estratégia selecionada e

realizar uma busca por documentos relevantes na instancia do banco vetorial.

Com os documentos relevantes encontrados, a partir do endpoint /context, o
/generate da continuidade ao seu fluxo e utiliza os documentos relevantes encon-
trados como contexto para enviar a um servico de LLM. Neste caso, o /generate envia
o contexto adquirido, juntamente com a pergunta original feita pelo usuario, ou seja,
sem o embedding. Apds a requisigdo ao servico de LLM, o /generate retorna uma

resposta humanizada ao usuario.

4.3.2 Abstracoes de Servicos

Dentro da API, sao utilizados diversos servigos, abrangendo tanto funcionalidades inter-
nas, como logging e testes, quanto aspectos essenciais para a aplica¢do, como 0s servigos
de integracdo com modelos de LLMs e conexdo com bancos vetoriais. Para proporcionar
maior flexibilidade aos desenvolvedores interessados em estender ou adaptar este tra-
balho as suas necessidades, além de adicionar uma camada de abstracédo a aplicacéo, os

servigos de LLM e de conexdo com o banco vetorial seguem a mesma abordagem descrita
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na|Secao 3.0.1} baseada no padrio de fabrica.

No contexto do orquestrador, o padrédo de fabrica é responsavel por encapsular a
logica de criagdo dos servicos de LLM e de conexdo com bancos vetoriais (equivalentes
ao product na [Figura 3), permitindo que os desenvolvedores escolham ou configurem
diferentes implementacdes desses servicos sem modificar a estrutura principal da apli-

cacao.

Por exemplo, um desenvolvedor pode optar por usar um servico de LLM especi-
fico, como GPT e LLama, ou selecionar um banco vetorial diferente, como Pinecone Y ou

Elasticsearch P4

Dessa forma, essa abordagem nao apenas reduz o acoplamento entre os compo-
nentes, mas também simplifica a adicdo de novos servicos no futuro. Ao promover uma
arquitetura mais organizada e escalavel, garante-se que o orquestrador seja acessivel a

desenvolvedores com diferentes demandas e preferéncias tecnologicas.

4.4 Estratégias de Busca

Como o orquestrador é o principal componente responsavel pela comunica¢ido com o
banco vetorial instanciado, ela desempenha um papel crucial na implementacéo de dife-
rentes estratégias de busca para o ecossistema RAG. Existem diversas abordagens utili-
zadas para a busca de contexto, neste trabalho serao implementadas duas das estratégias
descritas no The Ultimate Guide on Retrieval Strategies RAG, [Sai, marco de 2024]] sendo
elas a Vector Store Flat Index e Small to Big. Estratégias de busca adotam maneiras dis-

tintas de enriquecer as respostas geradas, o que impacta o resultado final.

A escolha da estratégia de busca adequada depende diretamente das caracteris-
ticas da base de dados contida no banco vetorial. Estratégias distintas geram diferentes
graus de refinamento e contextualizacio nas respostas, o que pode ser uma vantagem ou
desvantagem, dependendo do objetivo do sistema e da qualidade dos dados armazena-
dos. Por exemplo, bases de dados bem estruturadas e consistentes podem se beneficiar de
abordagens mais simples, enquanto bases de dados mais heterogéneas podem exigir es-

tratégias mais sofisticadas, como o uso de modelos ou algoritmos usados para reordenar

21. |https://www.pinecone.io/
22. https://www.elastic.co/
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os documentos recuperados na fase de busca, denominados rerankers.

Para garantir a precisdo e a confiabilidade das respostas geradas pelo sistema,
é fundamental realizar uma analise de desempenho. Recomenda-se confeccionar uma
bateria de perguntas e avaliar as respostas geradas por cada estratégia e para cada bibli-

oteca com que o ecossistema RAG interage.

A avaliacdo das respostas geradas ira determinar a qualidade que o ecossistema
RAG alcancou em suas respostas. Esta avaliacdo é essencial para classificar o amadureci-
mento da solucgéo e deve ser feita através de um ou mais humanos que tenham conheci-
mento dos dados da biblioteca contida no banco vetorial, ou por frameworks projetados
para avaliar o desempenho de sistemas RAG, como o Retrieval Augmented Generation

Assessment Suite (RAGAS), que avalia um sistema RAG em diferentes aspectos.

Esse processo ndo apenas valida a adequacédo de cada abordagem, mas também
fornece insights para ajustes no sistema, garantindo que ele atenda de forma eficaz as

necessidades do usuéario final.

No que se segue, serdo explicadas as duas estratégias de busca de contexto explo-

radas neste trabalho.

4.4.1 Vector Store Flat Index

O coracgdo do RAG é um indice de busca que organiza o conteido em formato vetorizado,
permitindo identificar os fragmentos mais relevantes para uma consulta com base em
comparacdes entre os vetores, como discutido no [item 4] Essa abordagem, ilustrada na

Figura 10} recebe a consulta do usuario e realiza o embedding dela, realizando uma busca

vetorial no banco pelos top k chunks mais relevantes.
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Estratégia Vector Store Flat Index

Modelo de Banco Vetorial Top K Chunks
Embedding Relevantes

Resposta

Large Language
Model (LLM)

Figura 10: Fluxograma do funcionamento da estratégia Vector Store Flat Index.

Em seguida, o contexto dos chunks mais relevantes é enviado para um servigo de
LLM, que ira receber um prompt junto com o contexto e gerar uma resposta humanizada.
Além de simples e eficiente, facilita a recuperacdo de informacdes relevantes ao priorizar

os k fragmentos mais proximos do vetor de consulta.

4.4.2 Small to Big

Essa estratégia envolve vincular cada um dos top k chunks com seus chunks adjacentes,

obtendo contextos mais amplos para o LLM.

Quando os top k chunks sdo identificados, cada um deles é enriquecido, de forma
que o chunk anterior e o proximo sao recuperados a partir de uma chave de sequéncia
instanciada durante a ingestdo dos documentos, ou seja, se foi identificado o chunk 4
como relevante, ele sera enriquecido com os chunks 3 e 5 respectivamente. Isso ocorre

para cada um dos top k chunks relevantes.

Com esta implementacéo, é possivel fornecer um contexto mais amplo para o

LLM, como ilustrado na
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Estratégia Small to Big

Modelo de Banco Vetorial Top K Chunks
Embedding Relevantes

Resposta

Large Language Chunks Relevantes
Model (LLM) e seus Vizinhos

Figura 11: Fluxograma do funcionamento da estratégia Small to Big.
4.5 Buscas Vetoriais

Neste trabalho, foi escolhido o Elasticsearch, discutido na[Secao 3.2.4] como instancia de

banco vetorial para a criacdo de indexes e execucao de buscas por contexto.

Nas buscas vetoriais realizadas, sdo analisados os embeddings tanto da consulta
quanto aqueles ja armazenados no banco de dados, sendo retornado o nearest neighbor,
ou seja, o resultado mais proximo, segundo uma métrica de similaridade adotada, ao
embedding correspondente a consulta. Para garantir o retorno do nearest neighbor, o
elasticsearch, faz uso de um algoritmo Approximate Nearest Neighbor (ANN), mais espe-
cificamente o Hierarchical Navigable Small World graphs (HNSW) como evidenciado na
publicagdo da versdo 8.0 do elasticsearch Introducing approximate nearest neighbor search

in Elasticsearch 8.0, [Elasticsearch, 2022]].

O algoritmo ANN encontra um ponto em um conjunto de dados muito proximo
ao ponto de consulta fornecido, mas nao necessariamente o mais proximo de forma ab-
soluta. Enquanto um algoritmo NN (Nearest Neighbor) percorre toda a base de dados,
gastando tempo O(n), para encontrar a correspondéncia perfeita, um algoritmo ANN

se contenta com uma correspondéncia que seja “préxima o suficiente” e que possa ser
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encontrada rapidamente.

Isso pode parecer uma solucao inferior, mas é a chave para realizar buscas rapidas
por similaridade. Desta maneira, em vez de consumir uma grande quantidade de tempo
e recursos, é possivel identificar pontos similares com muito menos esforco, mas que

ainda sdo uteis na maioria dos cenarios praticos.

E importante frisar que uma busca vetorial no algoritmo ANN néo percorre todo o
banco vetorial porque, em conjuntos de dados muito grandes, a busca exaustiva (comple-
xidade O(n)) por cada ponto se torna computacionalmente inviavel, demandando tempos

de resposta muito altos e consumo excessivo de recursos.

Para contornar essa limitacdo, o ANN emprega estruturas de dados especializa-
das, que permitem navegar apenas pelas regides do espaco vetorial que tém maior pro-
babilidade de conter os resultados mais relevantes. Isso reduz significativamente o nu-
mero de comparagdes necessarias, mantendo a busca eficiente e pratica, especialmente
em aplicacdes onde o tempo de resposta é critico. Essa abordagem ¢é particularmente
vantajosa em aplicagdes em que a escalabilidade e o tempo de resposta sio fatores criti-

cos, como em sistemas de recomendacio e recuperagao de informacdes.

4.6 Interface Grafica de Usuario

O objetivo principal de uma interface grafica é proporcionar ao usuario uma experiéncia
intuitiva, eficiente e agradavel ao longo de sua interacdo com os fluxos da aplicagdo. Uma
interface bem projetada nao apenas facilita a navegacao, mas também reduz a curva de
aprendizado e possiveis frustracoes. No contexto deste trabalho, como o foco é a simula-
cao de um assistente virtual, a forma mais natural e pratica de implementar o ecossistema
RAG seria por meio de uma interface de chat. Essa escolha se justifica pela familiaridade
do publico com esse tipo de interacdo, especialmente em cenarios de assisténcia auto-
matizada, permitindo que o usuario obtenha respostas as suas duvidas e perguntas de

maneira direta e acessivel.

Para viabilizar essa proposta, foi utilizada a biblioteca streamlit, apresentada na
Secao 3.2.7, que possibilita a criacdo rapida e interativa de interfaces web. A partir dessa

tecnologia, foi desenvolvida uma interface de chat que simula o comportamento de um
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assistente virtual, apresentada na[Figura 12| A estrutura da interface foi planejada para

maximizar a usabilidade e a organizacao da interacao.

RAG Assistant

0Ol3, como posso |he ajudar?

Chat para RAG em Bibliotecas.

bsi v

Figura 12: Interface de chat implementada com uso da biblioteca streamlit.

Na[Figura 12| na barra lateral a esquerda, encontram-se dois filtros que fornecem

ao usuario controle sobre dois pardmetros do sistema:

1. Seletor de bibliotecas: embora neste trabalho o escopo de bibliotecas esteja li-
mitado a uma Unica opgao, a escalabilidade do projeto esta presente. Esta opgao

permite que um desenvolvedor possa realizar a ingestdo de multiplas bibliotecas;

2. Seletor de estratégia de busca: permite que o usuario escolha determinada estra-

tégia de busca para obter respostas mais precisas dependendo dos dados presentes

na biblioteca, como discutido na

Esses seletores possibilitam a personalizacdo da experiéncia do usuario e um
ajuste em tempo real do contexto que sera buscado de acordo com as possiveis confi-

guracoes.

Ainda na[Figura 12| no plano central da interface, esta localizado o chat propria-
mente dito, que exibe as mensagens trocadas entre o usuario e o assistente virtual. Essa
area principal é responsavel por gerenciar as interacdes do usuario com o orquestrador

subjacente, fornecendo respostas e implementando o comportamento de um sistema de
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perguntas e respostas. O design foi cuidadosamente planejado para que a comunica-
cdo seja clara, eficiente e visualmente organizada, reforcando o objetivo de criar uma

experiéncia fluida e satisfatoria ao usuario.
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5 Avaliaciao Experimental

Como dito anteriormente na[Secao 1.2] um dos objetivos especificos deste trabalho é exe-
cutar uma validacdo sobre a solucdo gerada, de maneira que o resultado seja relevante.
Ou seja, é necessario avaliar a eficacia e viabilidade do ecossistema a fim de responder se
ele é capaz ou ndo de sanar duvidas ou responder perguntas acerca de um determinado

conjunto de documentos, de maneira satisfatoria.

Assim, para a realizagdo da avalia¢do, como discutido na foi feita a
insercdo de um conjunto de dados menor, totalizando 22 documentos do tipo PDF com
TCCs de diversos alunos do curso. A insercdo dos dados demorou cerca de 44 minu-
tos e utilizou-se o modelo intfloat/multilingual-e5-base para os embeddings. Para

o funcionamento do pipeline de ingestdo, foram utilizados os parametros do [Objeto 4]
baseando-se no

{
"EXTRACTION_DATABASE": "bsi",

"DATA PATH": "data",

"MEDIA PATH": "media",

"RESULTS_PATH": "results",

"EMBEDDING_MODEL": "intfloat/multilingual-e5-base",
"EMBEDDING_DIMENSIONS": 384,

"CHUNK_MAX LEN": 1024,

"INGESTION BATCH": 500,

Objeto 4: Objeto com os parametros da configuracdo de ambiente do pipeline de ingestao.

5.1 Definicao do Experimento

Assim, nesta avaliacdo, serdo necessarios um prompt para o assistente, perguntas e defi-

nicdo de estratégia de busca para se obterem os resultados necessarios para preencher o

template proposto na[Tabela 1} Como foi explicado na[Secdo 3.0.3] mais especificamente
na etapa 4 da[Figura 7] é necessario encaminhar um prompt que sera utilizado durante

as requisicoes ao servico de LLM no enriquecimento das respostas. Para esta avaliacio,
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o prompt é:

Vocé € o assistente prestativo da UNIRIO, cujo trabalho é auxiliar estudantes
e pesquisadores a esclarecer diividas sobre os trabalhos de conclusdo de curso
(TCCs). Seu trabalho é responder as perguntas de forma clara, utilizando so-
mente os dados disponiveis dentro das tags de <context> e <history> fornecidas.
Sempre que for solicitado uma lista com “todos os trabalhos” ou “todas as cita-

¢oes’, deixe claro que vocé ira retornar uma particao da biblioteca.

Antes de responder, vocé precisa identificar e analisar as seguintes tags: 1. Tag
<query> que identifica o comego de uma pergunta (</query> identifica o fim
da pergunta). 2. Tag <context> que comporta as informagoes achadas, sobre a
pergunta, dentro do banco de dados de TCCs da UNIRIO (</context> identifica
o fim do contexto). 3. Tag <history> que identifica o historico da conversa, no

formato “[role]: [mensagem]” (</history> identifica o fim do historico).

Acima de tudo, além de ser um assistente prestativo, vocé deve seguir tinica
e exclusivamente as regras a seguir. Caso contrario, sera punido e desligado.
1. Quando nao tiver certeza da resposta diga sinceramente que ndo possui
informacoes suficientes sobre esse tema. 2. Toda resposta deve estar em formato
markdown, para ser usado no framework streamlit. As respostas ndo devem
possuir cabegalhos. 3. Dentro de toda resposta, vocé deve utilizar somente os

dados dentro da tag <context> e <history>

Para isso, com o objetivo de avaliar o ecossistema implementado, foram prepara-
das trés perguntas referentes ao conjunto de dados da biblioteca escolhida na|Secao 4.1
Estas perguntas tém o objetivo de buscar informacoes gerais, especificas e abrangentes

da biblioteca, sendo elas:

1. Gostaria de saber quais trabalhos abordam o tema “acessibilidade”.
2. Existe algum trabalho que aborde a implementacdo de uma API?

3. Liste todos os trabalhos que abordem o tema “inteligéncia artificial”.

Cada uma dessas perguntas sera realizada para cada estratégia de busca imple-

mentada, sendo elas representadas pelas seguintes chaves:
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« vector: estratégia Vector Store Flat Index discutida na[Se¢ao 4.4.1

« small to big: estratégia Small to Big discutida na[Secdo 4.4.2}

No final das requisicdes havera uma tabela, contendo o nimero da pergunta, a
estratégia de busca e um valor indicando se a resposta foi satisfatoria, insatisfatoria ou
uma alucinacéo (a partir de uma classificacdo humana). Como ilustrado na [Tabela 1}a

seguir:

Pergunta | Estratégia de Busca | Resposta

1 vector Satisfatoria
2 small to big Alucinacao
3 vector Insatisfatoria

Tabela 1: Exemplo de tabela para os resultados do experimento.

Uma resposta é considerada satisfatoria, por um avaliador humano, quando o
assistente fornecer uma resposta contextualizada, acompanhada dos documentos que
contenham o conteddo pertinente a pergunta realizada. Caso o assistente forneca ape-
nas a referéncia aos documentos, sem contextualizar a resposta, esta sera considerada
insatisfatoria, por um avaliador humano, pois ndo atendeu a expectativa de uma “res-

posta humanizada”.

Quando o assistente nio entregar nem uma resposta contextualizada nem re-
ferenciar documentos relevantes ao contexto da pergunta, a resposta sera classificada
como uma alucinacio, pois o conteudo gerado ou referenciado nio tem relagdo com a
consulta feita. Essa classificacdo é essencial para analisar a relevancia e a contextualiza-
cdo das respostas geradas pelo modelo, especialmente em cenarios que demandem alta

qualidade informacional e precisdo contextual.

5.2 Resultados

Neste trabalho, a qualidade das respostas do assistente é avaliada com base nos critérios

de relevéncia e contextualizacdo, onde um documento sé é relevante se abordar o tema
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de uma consulta e a contextualizacdo é considerada satisfatoria quando o assistente dis-
corre sobre os documentos encontrados, e insatisfatoria quando o assistente nao souber
responder ou ndo encontrar material suficiente para formular uma resposta humanizada.

Apos arealizacdo do experimento e a aplicacdo desses critérios, os resultados obtidos sdo

apresentados na

Pergunta | Estratégia de Busca | Resposta
1 vector Satisfatoria
2 vector Satisfatoria
3 vector Insatisfatoria
1 small to big Satisfatoria.
2 small to big Satisfatoria
3 small to big Insatisfatoria

Tabela 2: Tabela com os resultados do experimento modelado.

Ol4, como posso lhe ajudar?

Gostaria de saber quais trabalhos abordam o tema "acessibilidade".

Aqui estd uma lista com algumas das obras que tratam do tema de acessibilidade:

o Acessibilidade e usabilidade da computacdo em nuvem na terceira idade: Um estudo de caso a partir da ferramenta Google Drive Essa é apenas uma
parte da biblioteca. Se vocé deseja mais informagdes, entre em contato com o departamento de TCCs da UNIRIO.

Documentos Paginas

202307PedroMaia | 2,5,112

Figura 13: Pergunta 1 sendo feita através da estratégia de busca Vector Store Flat index.

Na[Figura 13| tem-se um exemplo de resposta satisfatoria durante a execugio da

primeira pergunta utilizando a estratégia de Vector Store Flat Index.

Nesta execugio, perguntando sobre TCCs que abordam o tema da acessibilidade,
observa-se que o assistente trouxe uma resposta com um unico documento, evidenciando
as trés paginas do documento onde foi identificada uma maior similaridade com a per-

gunta. Além disso, o assistente retorna o titulo do trabalho, seguido de um alerta “Essa é
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apenas uma parte da biblioteca. Se vocé deseja mais informagdes, entre em contato com
o departamento de TCCs da UNIRIO.”, embora o departamento de TCCs da UNIRIO nao

exista, o assistente deixa evidente que pode haver mais trabalhos que abordem o tema,

como discutido na

Existe algum trabalho que aborde a implementagdo de uma API?

Aqui estd a resposta:

A pergunta feita pelo estudante se refere & existéncia de trabalhos que abordam a implementag3o de uma API. Dentro do contexto fornecido, hd mengdo
explicita da APl em diferentes se¢des do trabalho.

e ASecdo 4 é descrita como onde "a colegio de métodos disponiveis é descrita, e sio dados exemplos de sua utilizag&o", o que sugere a implementagdo
prética de uma API.
Além disso, na Secdo 5, as avaliages realizadas com o objetivo de comparar as implementagdes utilizando a API e as implementagdes Vanilla sdo
expostas e interpretadas. Isso indica que a API é objeto de estudo.

Portanto, a resposta a pergunta feita pelo estudante é sim, ha trabalhos que abordam a implementag&o de uma AP, como pode ser visto na estrutura do
trabalho fornecido.

Obrigado por ter utilizado o framework Streamlit para esta conversa!
Se vocé precisar de mais informages ou tiver outras perguntas, ndo hesite em fazer mais uma pergunta.
Documentos Paginas

usBandeira

GabriellaSouza

Figura 14: Pergunta 2 sendo feita através da estratégia de busca Vector Store Flat index.

Outro exemplo de resposta satisfatoria pode ser observado na[Figura 14} em que
foi perguntado sobre TCCs que abordem a implementagdo de uma API, de forma que
o assistente retornou dois documentos. O primeiro documento se trata do documento
principal, do qual o assistente exp0s as secdes 4 e 5 em sua resposta. Entretanto, no
segundo documento, ha somente duas mencoes a palavra API em entrevistas feitas pela

autora e, portanto, ndo entraram para o contexto da resposta humanizada.
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Ol4, como posso lhe ajudar?

Liste todos os trabalhos que abordem o tema "inteligéncia artificial".

Infelizmente, ndo foi possivel encontrar nenhuma informagéo sobre trabalhos relacionados ao tema "inteligéncia artificial" no contexto fornecido.

0 contexto forneceu informag6es sobre um TCC relacionado a automacao, identificagdo de vulnerabilidades, seguranca de sistemas web e protecdo contra

ataques cibernéticos, mas ndo mencionou inteligéncia artificial.

Para obter mais informagdes, vocé pode considerar buscar em outras fontes ou consultar o orientador do TCC.

Documentos Paginas
202303NathanAguiar 6
202302MateusBandeira

202302GabriellaSouza

Figura 15: Pergunta 3 sendo feita através da estratégia de busca Vector Store Flat index.

Na execucdo da terceira pergunta, ilustrada na[Figura 15| foi solicitada a listagem
de trabalhos que abordem inteligéncia artificial, em que é possivel observar que o assis-
tente fornece uma resposta insatisfatoria. E como discutido na[Se¢ao 4.5 no contexto de
busca vetorial abordado no ecossistema RAG néo sio executadas buscas exaustivas pelo
banco. Assim, em consultas onde um usuério busca por “todas as meng¢des” ou “todos
os documentos”, o ecossistema RAG abordado neste trabalho nédo ¢ a melhor estrutura

para sanar esse tipo de problema.

Nestes cenarios, é necessaria uma busca exaustiva pelo banco ou uma estrutura
auxiliar que possa ser consumida pelo componente orquestrador, onde seja feita a busca
exaustiva ou o consumo de um mapeamento prévio dos documentos presentes no banco
vetorial. Ainda assim, a resposta gerada ndo configura uma alucinacgéo pois, de fato, ndo

ha trabalhos que abordem o tema inteligéncia artificial.

O assistente alega que nao encontrou nenhuma informacéo sobre trabalhos re-
lacionados ao tema “inteligéncia artificial” e expde trés documentos que néo abordam o
tema, mas que, nas paginas apontadas, contém palavras como “inteligibilidade”, a qual
possui uma representacdo de embedding proxima as palavras “inteligéncia artificial”,

sendo capturada pela similaridade vetorial.
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0l4, como posso lhe ajudar?

Gostaria de saber quais trabalhos abordam o tema "acessibilidade".

fm¥ Resposta: O contexto informa que hd um projeto chamado "Acessibilidade e usabilidade da computagéo em nuvem na terceira idade: Um estudo de caso a
partir da ferramenta Google Drive". Este é o tnico trabalho mencionado no contexto com relagio ao tema de acessibilidade.
Documentos Paginas
202307PedroMaia 2,5,112

2 CaioRodrigues ValterSaldanha | 2,6

202302 JoaoPedroPorto 3

Figura 16: Pergunta 1 sendo feita através da estratégia de busca Small to Big.

Ao se executarem as perguntas para a estratégia de busca Small to Big, observa-
-se que as respostas sdo muito similares mesmo com a troca de estratégia. Contudo,
percebe-se que essa estratégia é capaz de referenciar mais documentos que a estraté-
gia Vector Store Flat Index, mesmo que os demais documentos nédo sejam tio relevantes
quanto o primeiro, como visto na em que somente o primeiro documento se
relaciona com a consulta feita. Também é possivel observar que ambas as estratégias

obtiveram a mesma referéncia como primeiro documento, inclusive considerando as pa-

ginas referenciadas, conforme as|Figura 13| e [Figura 16|embora a estratégia Small to Big

também tenha retornado outros documentos, devido ao seu comportamento, discutido

na(Secao 4.4.2

A partir da[Tabela 2] observa-se que, independente da estratégia escolhida para
a biblioteca de TCCs abordada, a qualidade das respostas é a mesma. Os Unicos pontos
de atengdo correspondem a quantidade de documentos referenciados nas estratégias,
que possuem implementagdes distintas. Além disso, também é necessario ter atengéo as

>

consultas que pecam para “listar todos..” ou “citar todas..”, pois no contexto de busca

vetorial abordado na|Secao 4.5, acaba sendo infactivel, ja que néo é realizada uma busca

exaustiva no banco vetorial ao buscar por um contexto.
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6 Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

A era digital, impulsionada pela expansao da Internet das Coisas (IoT), colocou os seres
humanos no centro de um turbilhao de informagdes, em que cada individuo, por meio de
dispositivos conectados, se tornou nio apenas consumidor, mas também criador de dados
em larga escala. Smartphones, dispositivos inteligentes e plataformas on-line produzem
continuamente um rastro digital, transformando nossas atividades diarias em pecas de
um imenso quebra-cabeca global. Esse cenario destaca um paradoxo intrigante, pois
enquanto as tecnologias facilitam a comunicacéo e o acesso ao conhecimento, o volume
cada vez maior de dados gerados ultrapassa a capacidade humana de absor¢ao. A era do
“excesso de dados” desafia as pessoas a encontrarem maneiras mais inteligentes de filtrar,

interpretar e aproveitar essa riqueza de informacgdes sem se perderem em sua imensidao.

No contexto do cenario atual, marcado pelo crescente volume de dados gerados
diariamente e pela presenca de vastas bibliotecas digitais, a busca por informacdes tor-
nou-se uma tarefa cada vez mais desafiadora, exigindo solucdes que combinem eficiéncia

e acessibilidade.

Diante do desafio de lidar com o excesso de informacdes, a tecnologia RAG surge
como uma solucdo para transformar grandes bibliotecas de dados em fontes acessiveis e
inteligentes. Combinando recuperacio de informacdes relevantes e geragao de texto ba-
seada em IA, o RAG permite que o usuario obtenha respostas precisas e contextualizadas
de maneira rapida e intuitiva. Localizando informacoes relevantes em vastos reposito-
rios, processa o conteudo e apresenta respostas claras, eliminando a necessidade de se

navegar por volumes massivos de dados.

Com o objetivo de implementar uma solucdo baseada em RAG que seja agnostica
aos modelos de LLM e embedding, dando liberdade para utilizar qualquer modelo dis-
ponivel ao desenvolvedor, este trabalho apresenta um ecossistema RAG projetado para
melhorar essa interacdo, oferecendo um sistema capaz de analisar, processar e interagir
com qualquer biblioteca de documentos. A proposta contempla um ambiente de de-
senvolvimento modular e escalonavel, permitindo que desenvolvedores integrem novos

recursos e aprimorem funcionalidades com facilidade. Além disso, também contempla
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uma interface grafica intuitiva desenhada para atender usuarios comuns, garantindo que
mesmo aqueles sem conhecimentos técnicos possam acessar informagdes de maneira ra-

pida, precisa e amigavel, transformando dados dispersos em insights praticos e acessiveis.

Em alinhamento com o objetivo de implementar o ecossistema RAG, este trabalho
detalha de forma abrangente a modelagem da solu¢do desenvolvida, apresentando as tec-
nologias empregadas e explicando minuciosamente a arquitetura do sistema, incluindo
cada componente implementado e seu papel na integracdo do ecossistema. Portanto,
uma das contribuicoes deste trabalho é justamente a producido de um documento que
instrui a implementacdo de um ecossistema RAG e tem potencial para introduzir alunos

de graduacdo, entre os quais os do BSI, ao conceito de RAG.

Além disso, para verificar a viabilidade pratica da solucéo, foi realizado um ex-
perimento utilizando como base a biblioteca de TCCs do BSI da UNIRIO, considerando o
ano de 2023. Neste estudo piloto, foram selecionadas trés perguntas que exigissem bus-
cas distintas do ecossistema, paralelo a duas estratégias de busca distintas, em relacdo a

duas estratégias de busca distintas, a Vector Store Flat Index e Small to Big.

Os resultados obtidos nesse estudo piloto evidenciam o potencial do ecossistema,
dado que nao houve alucinagdes dentro das respostas obtidas, demonstrando sua capaci-
dade de processar e organizar informagdes de maneira eficiente e intuitiva, por meio de
uma interface de chat, posicionando-se como uma potencial alternativa para contextos

reais e em bibliotecas maiores que a abordada.

6.2 Limitacoes

O componente de pipeline de ingestdo, responsavel pela analise e processamento das
bibliotecas, apresenta caracteristicas particulares no que diz respeito a capacidade de
processamento. O desenvolvedor encarregado de executar esse pipeline precisa garan-
tir que a maquina utilizada tenha desempenho suficiente para lidar com bibliotecas de
documentos de maior porte. Como o processamento, por padrao, é realizado pela CPU
(Central Processing Unit), torna-se fundamental avaliar previamente o tamanho da bibli-
oteca e, se necessario, adotar estratégias personalizadas para dividir o processamento
em etapas menores, tal como aquela descrita na[Secdo 4.1} Além disso, é recomendével

considerar o uso de uma maquina mais robusta, equipada com uma GPU (Graphic Pro-
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cessing Unit), que pode acelerar significativamente o processamento, especialmente em
cenarios que demandam grande capacidade computacional. Essa abordagem assegura

um fluxo mais eficiente e evita possiveis gargalos durante a ingestdo e processamento

dos dados.

Alguns LLMS e modelos de embedding sdo solugdes privadas, de modo que o
acesso a esses recursos exige que o desenvolvedor tenha uma conta ou assinatura ativa
junto ao provedor do servigo. Esse processo inclui a geracdo de uma chave exclusiva, ge-
ralmente denominada API key, que funciona como uma credencial de acesso. Essa chave
autoriza a utilizacdo do LLM ou modelo de embedding dentro dos limites estabelecidos
pelo provedor, permitindo sua integragao e uso eficiente no ecossistema proposto neste
trabalho. Essa abordagem garante seguranca no acesso, além de possibilitar o rastre-
amento e o controle do uso dos servicos, essenciais para a implementacdo de solucoes

robustas e escaliveis.

6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar experimentos focados na implementacéo e
avaliacdo de estratégias de busca adaptativas, capazes de analisar e selecionar automati-
camente a abordagem mais eficaz para cada biblioteca de documentos. Isso permitiria a
integracdo do ecossistema RAG proposto de maneira que o usuario nao precisasse se pre-
ocupar em escolher uma estratégia especifica de busca, pois o sistema seria inteligente
o suficiente para vincular cada biblioteca a estratégia de busca mais adequada, com base

em suas caracteristicas e necessidades especificas.

Além da estratégia de busca vinculada a biblioteca, um trabalho que analise de-
terminada biblioteca de documentos e encontre a melhor forma de fazer a divisao de
documentos em chunks de acordo com a natureza dos documentos presentes na biblio-

teca pode gerar respostas ainda melhores.

Outro interesse seria realizar avaliagdes do ecossistema proposto neste trabalho
por especialistas no dominio abordado. Ou seja, se tratando dos TCCs do BSI da UNI-
RIO, seriam reunidos professores do BSI e montada uma lista de perguntas para serem
executadas para o assistente. A partir da resposta dessas perguntas, seria feita uma ava-

liagdo humana em conjunto com os professores especialistas no dominio. A partir dessa
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avaliacdo, o assistente pode ser classificado como satisfatorio ou nao.

Embora os resultados obtidos neste trabalho tenham sido satisfatérios para a bi-
blioteca analisada, em cenarios com multiplas bibliotecas ou bibliotecas compostas por
documentos de diferentes tematicas e estruturas, a abordagem se torna mais complexa.
Nesse contexto, seria vantajoso contar com uma colecio diversificada de estratégias de
busca, implementadas na API, permitindo respostas mais ricas e contextualmente rele-
vantes. A escolha da estratégia ideal para cada biblioteca seria automatizada, utilizando
um sistema de pontuagéao (score) atribuido durante a analise da biblioteca no pipeline de
ingestdo. Esse score consideraria aspectos como o tipo de contetido, a complexidade do
tema e a natureza dos dados presentes, permitindo ao ecossistema ajustar suas estra-
tégias de forma dinamica e eficiente, oferecendo uma experiéncia mais personalizada e

eficaz para o usuario final.
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