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[ O que voceé vera neste capitulo

Agora que sabemos converter palavras em vetores densos, a pergunta na-
tural é: como medimos o quao “parecidos” dois textos sao? E, mais impor-
tante, como usamos essa medida para construir sistemas que buscam docu-
mentos pelo significado, nao pela presenca literal de palavras-chave? Neste
capitulo, formalizaremos a Similaridade de Cosseno, compararemos seu
uso com a distancia euclidiana, construiremos conceitualmente um Mo-
tor de Busca Semantico, avaliaremos seu ranking e introduziremos o RAG
(Retrieval-Augmented Generation). Ao final, vocé entendera cada multi-
plicacao e norma por tras de um buscador vetorial e por que recuperagao
relevante € uma condicao importante, mas nao uma garantia, para respostas
confiaveis.

1 Introducao: Medir Distancias no Espaco
Semantico

Na aula anterior, transformamos cada palavra e cada documento em um ve-
tor numeérico denso de d dimensdes (tipicamente 300 a 1536). Com esses
vetores em maos, a tarefa fundamental da busca semantica se reduz a uma
pergunta puramente geomeétrica: qual vetor do meu banco de dados esta
mais proximo do vetor da consulta do usuadrio?

Para responder a essa pergunta, precisamos de uma métrica de similari-
dade — uma funcao matematica que receba dois vetores e retorne um esca-
lar indicando o grau de “parentesco semantico” entre eles. A escolha dessa
métrica nao é trivial: ela determina a qualidade de todo o sistema de busca
construido sobre ela.
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2 EUCLIDIANA OU COSSENO? 2

2 Euclidiana ou Cosseno?

A primeira intuicao seria usar a distancia euclidiana que aprendemos na geo-
metria analitica — afinal, é a “distancia natural” que vocés conhecem desde o
Calculo I

n

Em espacos de alta dimensionalidade, a separacao entre distancias pode
diminuir para certas distribuicdes de dados, fenémeno conhecido como mal-
dicao da dimensionalidade. Isso nao torna a euclidiana automaticamente
errada: a métrica precisa ser compativel com como os vetores foram treinados,
normalizados e indexados.

Uma diferencga pratica € que a euclidiana considera simultaneamente dire-
cdo e magnitude. Isso é Util se a norma carrega informacédo para o modelo,
mas € indesejavel quando queremos ranquear apenas pelo alinhamento se-
mantico. Considere os vetores do diagrama:

d>
AN

b (paragrafo longo)

b
¢ (tema difererte)

(frase curta)

> dy

Figura 1: Exemplo geométrico: a e b apontam na mesma direcao, mas tém distancia euclidiana 2,83 devido as
normas distintas. Isto ilustra por que o cosseno pode ser preferivel quando a diregdo, e ndo a norma, representa
relevancia.

Um paragrafo e uma frase sobre “politica econémica” podem ter vetores de
normas diferentes, mas isso depende do modelo de embedding e do método
de agregacao. Se a aplicacao define relevancia pelo tema, podemos normali-
zar os vetores e usar cosseno; se o modelo foi treinado para distancia L2 ou
produto escalar, devemos respeitar essa escolha. Métrica e modelo formam
um par de projeto.
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3 SIMILARIDADE DE COSSENO 3

3 A Similaridade de Cosseno

A solucao elegante adotada universalmente pela comunidade de NLP ¢ a
Similaridade de Cosseno. Ela mede o angulo 0 entre dois vetores, ignorando
completamente suas magnitudes. A derivacao parte da definicdo geométrica
do produto escalar que vocés viram em Algebra Linear:

a-b=|la]||[b]| - cos(0) (2)
Isolando o cosseno:

~a‘b iz14i - bi
fall- eIl Ay a2 o, 7

O resultado varia entre —1 e +1;

cos(0)

e +1: Os vetores apontam exatamente na mesma direcao — significado idén-
tico.

e 0: Os vetores sao ortogonais — sem relacao semantica.

e —1: Os vetores apontam em diregdes opostas — significados antagdnicos
(raro em NLP).

3.1 Exemplo Numérico Passo-a-Passo

Vamos calcular a similaridade entre uma Query A = [3,4] (“problemas cardia-
cos”) e dois documentos: B = [6, 8] (“anomalia cardiaca”) e C = [4, —3] (“coragao
partido”).

Cosseno de A e B:

A-B=3x6+4x8=50 (4)
|All =vV9+16 =5, ||B|| =+V36+64=10 (5)
50 :
_ _ 5 |
cos 0 510 1.0 (mesma direcao!) (6)

Cossenode AeC:

A-C=3x4+4x(-3)=0 (7)

IIC]| =v164+9=5 (8)
pu— p— i |

cos 6 55 0.0 (ortogonais!) (9)

Apesar de B ter o dobro da magnitude de A, o cosseno € 1.0: eles apontam
na mesma direcdao no exemplo. C € ortogonal a A. Pela euclidiana, d(A,B) =5
ed(A,C)=+/(3—4)2+ (4+3)2 = /50 ~ 7,07, portanto, ela também ranqueia B
antesde C. Nao ha inversao neste caso. O ponto € outro: a euclidiana distingue
vetores colineares de normas distintas, enquanto o cosseno nao.
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4 BUSCA LEXICA VS. BUSCA SEMANTICA 4

3.2 A Normalizacao L2 e a Hiperesfera Unitdria

Quando dividimos cada vetor por sua norma L2, todos os vetores sao projeta-
dos para comprimento unitario:
a

Y (10)
|lal|

Apods essa normalizacao, todos os vetores repousam sobre a superficie de
uma hiperesfera de raio 1. Nessa superficie, o produto escalar entre dois
vetores normalizados jd € o cosseno:

a-b = cos(9) (11)

¢ Informacao

Para vetores L2-normalizados, ||a — b||3 = 2 — 2 cos : minimizar distancia eu-
clidiana e maximizar cosseno produzem o mesmo ranking. Alguns indices
permitem configurar cosseno, L2 ou produto interno; a aplicagao deve nor-
malizar somente quando a métrica escolhida e o modelo o requerem.

4 Busca Léxica vs. Busca Semantica

Com a Similaridade de Cosseno formalizada, podemos finalmente contrastar
os dois paradigmas de recuperacao de informacao:

Busca Léxica Busca Semantica
Opera sobre  Caracteres/strings Vetores/embeddings
Compara Presenca de palavras- Angulo entre vetores
chave
Sinonimia Falha (“carro” # “auto- Funciona (vetores proxi-
movel”) Mos)
Polissemia Ambigua (“banco” = Pode melhorar com em-
“banco”) bedding contextual; ve-
tor estatico ainda € am-
biguo
Tecnologia SQL LIKE, ElasticSearch Embeddings + Cosseno

Tabela 1: Comparagao entre busca |éxica (tradicional) e busca semantica (vetorial).
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Um médico pesquisa: “Pacientes com problemas no corag¢éo.”

e Busca léxica: Retorna o prontuario “Jodo teve problemas no trabalho e
qguebrou o coragao apds separacao” (match de “problemas” + “coracao”) e
ignora “Paciente com anomalia cardiaca grave” (henhuma palavra-chave
em comum).

e Busca semantica: Retorna corretamente “anomalia cardiaca” e “suspeita
de infarto” como Top-2, pois seus vetores apontam na mesma direcao que
“problemas no coracao” no espaco latente.

5 O Fluxo de uma Busca Semantica

Com Embeddings e Similaridade de Cosseno em maos, o fluxo de uma busca
semantica é elegantemente simples:

1 Indexacao (offline): Para cada passagem do acervo, gerar o vetor usando
0 mesmo modelo e a mesma politica de pré-processamento usados nas
consultas, e armazena-lo com seu identificador e origem.

2 Consulta (online): Converter a pergunta no espaco vetorial compativel. Mui-
tos modelos de recuperacao usam instrugcdes ou codificadores distintos
para query e passage; Nnesse caso, Usa-se precisamente o par prescrito pelo
fornecedor.

3 Ranking: Aplicar a métrica compativel com o modelo (cosseno, L2 ou pro-
duto interno) e retornar os Top-K. Em cole¢des grandes, um indice ANN
aproxima essa etapa.

1. Pergunta 2. Embedding 3. Cosseno 4. Top-K
“Como pedir —>| Texto — Vetor Queryvs. —>| Ranking por
férias?” R300 todos os docs similaridade

Figura 2: Pipeline de busca semantica: pergunta em linguagem natural — vetor — cosseno contra todos os docu-
mentos — ranking Top-K.
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» Pratica: Implementacidao do Cosseno em NumPy

1 import numpy as np

2

3 def similaridade_cosseno(a, b):

4 """Calcula a Similaridade de Cosseno entre dois vetores."""

5 dot_product = np.dot(a, b) # Numerador: produto escalar
6 norm_a = np.linalg.norm(a) # Denominador: norma L2 de A
7 norm_b = np.linalg.norm(b) # Denominador: norma L2 de B
8 if norm_a == 0 or norm_b == 0:

9 return 0.0 # Previne divisao por zero
10 return dot_product / (norm_a * norm_b)

6 Como Saber se a Recuperag¢ao Funciona?

Uma demonstracao com uma consulta ndo mede a qualidade de um busca-
dor. Construimos primeiro um conjunto de consultas rotuladas: para cada
pergunta g, especialistas ou usuarios indicam quais documentos/passagens
sao relevantes, idealmente em niveis (ndo relevante, Util, resposta direta). Esse
conjunto deve representar consultas faceis, sinébnimos, termos exatos, ambi-
guidades e o vocabulario do dominio.

Para uma consulta, seja R o conjunto de itens relevantes e Lk a lista dos
primeiros K resultados. As métricas mais usuais sao:

|R i LK| Precision@K = M

CIRT K )

Recall@K =
Recall@K pergunta se os documentos necessarios chegaram ao Top-K; Preci-
sion@K pergunta quanto ruido chegou junto. O MRR (Mean Reciprocal Rank)
resume a posicao do primeiro resultado relevante, enquanto o nDCG@K re-
compensa documentos mais relevantes nas primeiras posi¢coes quando ha
rétulos graduados. Nenhuma dessas medidas deve ser inferida de um score
de cosseno isolado.

O passo seguinte é analise de erros: separar falsos negativos (a evidén-
cia nao foi recuperada), falsos positivos (texto tematico, mas nao responde),
consultas com cédigo/nome exato, polissemia, fragmentacdo ruim e docu-
mentos desatualizados. Compare uma base BM25 (léxica), uma base dense
(embeddings) e uma hibrida (por exemplo, fusdo de rankings). BM25 tende a
proteger identificadores e termos raros; dense ajuda com parafrases; hibrida
frequentemente melhora a cobertura, mas a decisdao deve vir das métricas e
dos erros do dominio.
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7 RAG: Retrieval-Augmented Generation

A busca semantica ndo é apenas uma curiosidade académica — ela é o nu-
cleo da arquitetura que dominou a IA corporativa entre 2023 € 2026: o0 RAG
(Retrieval-Augmented Generation).

O problema que o RAG busca mitigar € direto: LLMs podem gerar conteudo
nao sustentado e desconhecem dados internos da empresa. Em vez de alterar
os pesos do modelo, recuperamos trechos potencialmente relevantes e os in-
jetamos no prompt antes de gerar a resposta. Isso pode melhorar atualizacao,
rastreabilidade e fidelidade, mas ndao garante que a evidéncia correta foi recu-
perada, que o modelo a interpretara corretamente ou que Nao acrescentara
informacdes inventadas.

1. Indexagao 2. Busca 3. Injecdo 4. Geragao
PDFs/Manuais Query — Vetor = Top-K trechos —>| LLM responde
— Embeddings Cosseno vs. Base no Prompt com contexto

Figura 3: O ciclo de vida do RAG: documentos sdo pré-indexados como vetores; a consulta recupera Top-K trechos; o
LLM recebe pergunta e evidéncias. O contexto reduz incerteza, mas a resposta ainda requer avaliagao e guardrails.

Uma implementacao responsavel preserva metadados de origem (docu-
mento, pagina, trecho e versao) e pede que cada afirmacao verificavel venha
acompanhada de uma citagao para os trechos recuperados. Quando nao hou-
ver evidéncia suficiente, os documentos divergirem ou a pontuacao/validagéo
ficar abaixo do limiar calibrado, o sistema deve abster-se: informar que nao
encontrou base confidvel, pedir esclarecimento ou encaminhar para revisao
humana. Citacao permite auditar; abstencao evita transformar auséncia de
evidéncia em uma resposta assertiva.

8 Limitacoes e o Problema da Escala

O método ingénuo de calcular o cosseno contra todos os vetores do banco é
O(N x D), onde N é o numero de documentos e D a dimensionalidade. Para
um banco com 10 milhdes de documentos e vetores de 1536 dimensoes,
isso significa 1,5 x 101° multiplicacdes por consulta — inviavel em tempo real.
Se 100 usuarios perguntarem simultaneamente, sao 1,5 x 1012 operacoes. Ser-
vidores entram em colapso.
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A Importante: Busca Hibrida (Hybrid Search)

Na pratica industrial, muitos sistemas combinam busca semantica com
busca léxica (BM25) via Reciprocal Rank Fusion. A semantica captura si-
NANiMos e intencao; a |éxica captura termos exatos (codigos de produto,
nomes proprios). A fusdao dos dois rankings produz resultados superiores a
qualquer abordagem isolada.

Na proxima aula, resolveremos o gargalo de escala com Bancos de Dados
Vetoriais especializados que utilizam algoritmos de busca aproximada (ANN
— Approximate Nearest Neighbors) para encontrar os vizinhos mais préoximos
em milissegundos.

9 Conclusao

Neste capitulo, formalizamos a ponte entre a representacao vetorial (Aula 9)
e a busca por significado. A Similaridade de Cosseno emerge naturalmente
do produto escalar que vocés ja dominavam desde a Algebra Linear, mas sua
aplicagcao ao NLP transforma a recuperacao de informacao de um problema
de string matching para um problema de geometria em alta dimensionali-
dade. O RAG, por sua vez, é a prova de que essa geometria tem valor industrial
concreto: € o motor que alimenta os chatbots corporativos mais avancados
do planeta.

v Takeaways

e Euclidiana, cosseno e produto interno nao sao intercambiaveis sem con-
siderar o modelo e a normalizagao; em vetores L2-normalizados, L2 e cos-
seno produzem o mesmo ranking.

e A Similaridade de Cosseno (cos = ||AIL|1|.|FB||

precisam ser calibrados no dominio.

) compara direcao; seus limiares

e A qualidade de recuperacao exige consultas rotuladas, Recall@K, Preci-
sion@K, MRR/nDCG e anélise de erros, comparando BM25, dense e hi-
brido.

e O RAG injeta evidéncias recuperadas para mitigar respostas nao susten-
tadas, mas nao as elimina; citacdes de origem e abstencao sao controles
necessarios.

e O gargalo é O(N x D) por query — inviavel para milhées de documentos
sem indexacao ANN.
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1

2

9 CONCLUSAO 9

2 Questoes: Autoavaliacao

[Direta] Dado A = [1,2,3] e B = [2,4,6], calcule a Similaridade de Cosseno. O que o
resultado revela sobre a relagao entre os dois vetores?

[Direta] Explique por que, apds normalizagédo L2, o produto escalar entre dois vetores é
numericamente igual a Similaridade de Cosseno.

[Direta] Explique por que ndo se deve decidir um limiar de relevancia apenas porque
um documento recebeu cosseno 0.92. Que dados e métricas vocé usaria para calibra-lo?
[Reflexiva] A busca semantica “resolve” sinonimia, mas pode falhar em dominios alta-
mente especializados (ex: jargao juridico). Proponha uma estratégia para mitigar esse
problema usando conceitos deste capitulo.

[Reflexiva] O RAG permite que empresas usem LLMs sem re-treinar. Isso democratiza a
IA ou cria dependéncia de fornecedores de modelos? Discuta os trade-offs.

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd11Y :LUS B19|dUUOD OBSIOA B 9SSa0Y
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Lab. 10: Buscador Semantico, Métricas IR e Busca
Hibrida

*x Objetivo do Laboratério

No Lab 09, vocé provou que palavras viram vetores e que vetores capturam
semantica. Neste laboratdrio, vocé construird um motor de busca seman-
tica completo do zero, sem frameworks de terceiros. Usando spaCy para
gerar vetores e NumPy para algebra linear pura, vocé implementara manual-
mente a Similaridade de Cosseno, construira um ranking Top-K, formalizara
a avaliacdo quantitativa de Information Retrieval (IR) com Precision@K e
Recall@K, diagnosticara as falhas dos embeddings em cddigos técnicos,
implementara a Busca Hibrida e integrard uma politica de Abstencao e
Citacao para pipelines RAG auditaveis.
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10 Parte 1: O Problema J — Estilo Maratona

Problema J: O Oraculo de Contratos da NeurolLex

Contexto: A NeurolLex gostou da sua PoC com vetores e agora quer o proto-
tipo seguinte: um buscador semantico que receba uma query em lingua-
gem natural e retorne os documentos mais relevantes de um corpus técnico.
O CTO impds uma restricao formativa: “Quero que o time implemente o cos-
seno na mdéo, sem importar nenhuma funcdo pronta. SO Num~Py puro.”

O diferencial é duplo:

1 As queries conceituais nao compartilham palavras-chave com os docu-
mentos — a busca funciona por significado.

2 Para incidentes com codigos exatos (ex: ERR-504), a equipe deve medir se
a fusao hibrida preserva o identificador melhor que cada sinal isolado.

Modelo de Entrada: Query em texto livre — vetorizagao spaCy — cosseno
manual + contagem de termos.

Modelo de Saida: Ranking Top-K com scores, suporte a busca hibrida e
politica de abstenc¢ao.

Critérios de Aprovacao:
1 Cosseno de vetores idénticos = 1.0 e de vetores ortogonais = 0.0.

2 As meétricas de recuperacao sao calculadas corretamente contra um
Ground Truth versionado.

3 A query com codigo técnico ERR-504 € comparada entre baseline |éxico,
denso e hibrido.

4 Corpus vazio e evidéncia insuficiente disparam status de ABSTENCAQ sem
excecao.

11 Parte 2: Entendendo o Problema — Léxica vs
Semantica

Para entender por que este lab € necessario, considere o seguinte cenario:
um usuario digita “economia e dinheiro” no buscador. O corpus tem a frase “A
taxa de juros do financiamento imobilidario caiu ontem”. Um buscador Iéxico
(Ctrl+F) nao encontraria essa frase, pois nenhuma palavra da query aparece no
documento. Ja o buscador semantico entende que “juros” e “financiamento”
estdo No mesmo campo semantico que “economia” e “dinheiro”.
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13 PARTE 4:IMPLEMENTANDO O COSSENO NA MAO (10 MIN) 12

Lericn Query: O|matehes —FALMA Corpus: “taxa de juros
“economia e dinheiro” do financiamento caiu”

_— Query (vetor): cos = 0.87 — SUCESSO Doc (vetor):
emantica [0.3,—0.1,...] [0.28,-0.12,.. ]

A busca |éxica compara caracteres; a busca semantica compara vetores. E
como vimos na Aula 09, vetores capturam o significado, ndo a forma escrita.

12 Parte 3: Montando o Corpus (5 min)

Crie 0 arquivo src/buscador_cosseno.py. O primeiro passo € definir um “banco
de dados” de frases diversas. Observe que as 10 primeiras frases foram cons-
truidas intencionalmente com zero sobreposicao de palavras-chave com as
queries tematicas, e incluimos um 11° documento contendo um identifica-
dor técnico:

N

[ N N N e

10

11

12

13

14

15

16

17

18

1S

20

21

import spacy
import numpy as np
from numpy.linalg import norm

# 1. Carrega modelo em portugues (com vetores embutidos)
nlp = spacy.load("pt_core_news_md")

# 2. Nosso Banco de Documentos
banco_documentos = [
"0 felino descansava tranquilamente no sofa da sala.",
"A taxa de juros do financiamento imobiliario caiu ontem.",

"0 presidente sancionou a nova lei orcamentaria hoje.",

"Receitas com chocolate precisam de bastante acucar.",
"0 medico diagnosticou uma anomalia cardiaca grave.',
"A vacina da gripe estara disponivel na UBS amanha.",
"0 professor explicou a multiplicacao de matrizes.",
"0 cachorro brincava com as criancas no parque.",
"Investidores apostam na queda do dolar este mes.',
"A inteligencia artificial transformou a industria.",
"Incidente de infraestrutura: o erro ERR-504 exige

reinicializacao forcada do pod."

13 Parte 4: Implementando o Cosseno na Mao

(10 min)

/OIATT-00/0pne3uod /get/seutTdIosTp/wod " 1foTsseTe//:sd217 ;WIS B19|AUUIOD OBSIDOA B 9SS0V
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15 PARTE 6: BASELINE LEXICO VS. SEMANTICO (5 MIN) 13

A. A Formula

A Similaridade de Cosseno mede o angulo 8 entre dois vetores:

A-B Z:ai-bi

0) = —
cos(0) I|A]| x ||B]| \/Zﬂlzx\/ibiz

B. Traduzindo para Cédigo

1

10

11

12

# 3.
def

Funcao de Similaridade de Cosseno --- SEM ABSTRACQOES!
cosine_similarity(vec_a, vec_b):

Calcula a Similaridade de Cosseno entre dois vetores.
Formula: cos(theta) = (A . B) / CIIAll *x [|IBI|I)

nnn

dot_product = np.dot(vec_a, vec_b)

norm_a = norm(vec_a)
norm_b = norm(vec_b)
if norm_a == 0 or norm_b == 0:

return 0.0
return dot_product / (norm_a * norm_b)

14

Parte 5: Ranking Top-K — Buscador Completo
(10 min)

(G RN N N e S B

10

11

# 4.
def

Motor de Busca Semantica com Ranking Top-K
buscar_semanticamente (query_texto, banco, top_k=3):
"""Busca os top_k documentos mais similares a query."""
vetor_query = nlp(query_texto).vector
resultados = []
for idx, doc_texto in enumerate (banco):

vetor_doc = nlp(doc_texto).vector

score = cosine_similarity(vetor_query, vetor_doc)

resultados.append ((score, idx, doc_texto))
resultados.sort (key=lambda x: x[0], reverse=True)

return resultados[:top_k]

15 Parte 6: Baseline Léxico vs. Semantico (5 min)

1

# 5.
def

Baseline de sobreposicao lexica (isto nao e BM25).
buscar_sobreposicao_lexica(query_texto, banco):

"""Ranqueia por numero de tokens compartilhados com a consulta.""

n

palavras_query = set(query_texto.lower ().split())
resultados = []

/OIATT-00/0PN®quU0d /geT/sautTdIosTp/wod * 1foTssaTe//:sd1a1 :UUS 19|AUIOD OBSISA B 9SSy
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16 PARTE 7: AVALIACAO FORMAL DE IR — GROUND TRUTH E METRICAS

(10 MIN) 14
6 for doc in banco:
7 palavras_doc = set(doc.lower ().split())
8 intersecao = palavras_query & palavras_doc
9 resultados.append ((len(intersecao), doc))
10 resultados.sort (key=lambda x: x[0], reverse=True)
1 return resultados [:3]

16 Parte 7: Avaliacao Formal de IR — Ground
Truth e Métricas (10 min)

Uma demonstrag¢ao visual no terminal ndao é evidéncia de qualidade. Em Re-
cuperacao de Informacao (IR), avaliamos com um conjunto de consultas ro-
tuladas (Ground Truth) e calculamos formalmente:

M e Recall@K = M

= R (13)

Precision@K =

Adicione as fungbes de métricas e o benchmark em

src/buscador_cosseno.py:

1 # 6. Metricas de Information Retrieval (IR)
2 def calcular_precision_at_k(relevantes_esperados, recuperados_top_k,

k):
3 if k == 0:
4 return 0.0
5 recuperados_k = set(recuperados_top_k[:k])
6 relevantes = set(relevantes_esperados)
7 return len(recuperados_k & relevantes) / k

o def calcular_recall_at_k(relevantes_esperados, recuperados_top_k, k):

10 if not relevantes_esperados:

11 return 0.0

12 recuperados_k = set(recuperados_top_k[:k])

13 relevantes = set(relevantes_esperados)

14 return len(recuperados_k & relevantes) / len(relevantes)

15
16 # 7. Ground Truth de Teste

17 ground_truth_testes = [

18 {"query": "economia e dinheiro", "relevantes": [1, 8]},

19 {"query": "problemas de saude", "relevantes": [4, 5]},

20 {"query": "animais de estimacao", "relevantes": [0, 71},
21 {"query": "matematica e computacao", "relevantes": [6, 9]}
22 ]

23
24 def avaliar_buscadores (banco, ground_truth, k=2):
25 prec_lex, rec_lex = [], []

26 prec_sem, rec_sem = [], []

27

28 for item in ground_truth:
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18 PARTE 9:IMPLEMENTANDO A BUSCA HIBRIDA (10 MIN) 15

29 q = item["query"]

30 rel = item["relevantes"]

31

32 # Baseline de sobreposicao lexica

33 res_lex = buscar_sobreposicao_lexica(q, banco)

34 indices_lex = [banco.index(doc) for _, doc in res_lex]

35 prec_lex.append(calcular_precision_at_k(rel, indices_lex, k))
36 rec_lex.append(calcular_recall_at_k(rel, indices_lex, k))

37

38 # Semantica

39 res_sem = buscar_semanticamente(q, banco, top_k=k)

40 indices_sem = [idx for _, idx, _ in res_sem]

41 prec_sem.append(calcular_precision_at_k(rel, indices_sem, k))
42 rec_sem.append(calcular_recall_at_k(rel, indices_sem, k))

43

44 return {

45 "lexica": {"precision": float(np.mean(prec_lex)), "recall":

float (np.mean(rec_lex))},
46 "semantica": {"precision": float(np.mean(prec_sem)), "recall"
float (np.mean(rec_sem))}

47 }

17 Parte 8: Identificadores Exatos como Caso de
Teste (5 min)

Quando buscamos codigos literais como ERR-504, a busca densa pode perder
o sinal exato. Execute o teste com a query "Como resolver o erro ERR-5047"
e compare os trés rankings. O objetivo é observar, e nao assumir, se a fusao
melhora o resultado neste corpus.

18 Parte 9: Implementando a Busca Hibrida (10
min)

1 # 8. Busca Hibrida: Fusao Linear de Scores Normalizados
2 def buscar_hibrido(query_texto, banco, alpha=0.5, top_k=3):

nnn

4 alpha = 1.0 -> 100% semantica | alpha = 0.0 -> 100% lexica
- W

6 vetor_query = nlp(query_texto).vector

7 palavras_query = set(query_texto.lower ().split())

8

9 scores_semanticos = []

10 scores_lexicos = []

11

12 for doc in banco:

13 v_doc = nlp(doc) .vector
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19 PARTE 10: RAG RESPONSAVEL — ABSTENCAO E CITACOES (10 MINJ6

14

15

16

17

18

1S

20

21

22

23

24

25

26

27

scores_semanticos.append(cosine_similarity(vetor_query, v_doc
))

p_doc = set(doc.lower ().split())

scores_lexicos.append(float(len(palavras_query & p_doc)))

max_lex = max(scores_lexicos) if max(scores_lexicos) > 0 else 1.0
scores_lex_norm = [s / max_lex for s in scores_lexicos]
resultados = []

for idx, doc in enumerate(banco):
score_hibrido = (alpha * scores_semanticos[idx]) + ((1 -
alpha) * scores_lex_norm[idx])
resultados.append ((score_hibrido, idx, doc))

resultados.sort (key=lambda x: x[0], reverse=True)
return resultados[:top_k]

19 Parte 10: RAG Responsavel — Abstencao e

Citacoes (10 min)

[ N N N e

10

11

12

L3

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

# 9. Politica de Abstencao e Retorno Auditavel.
# 0 threshold deve ser calibrado em validacao para o modelo e corpus
usados .
def recuperar_para_rag(query_texto, banco, threshold, top_k=2,
buscador=buscar_semanticamente):
candidatos = buscador (query_texto, banco, top_k=top_k)

if not candidatos:

return {

"status": "ABSTENCAO",
"motivo": "Nenhuma evidencia foi recuperada.",
"documentos": []

if candidatos [0] [0] < threshold:
return {
"status": "ABSTENCAQO",
"motivo": f"Score ({candidatos[0][0]:.3f}) abaixo do
threshold ({threshold}).",
"documentos": []

evidencias = []
for score, idx, texto in candidatos:
if score >= threshold:
evidencias.append ({
"doc_id": £"DOC-{idx:034%}",
"score": round(score, 4),
"trecho": texto
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20 PARTE 11: CGARANTIA DE QUALIDADE — TESTES NO PYTEST (5 MINY7

28 b

29

30 return {

31 "status": "SUCESSO",

32 "motivo": "Evidencias confiaveis encontradas.",
33 "documentos": evidencias

34 T

20 Parte 11: Garantia de Qualidade — Testes no
Pytest (5 min)

Atualize o0 arquivo tests/test_buscador.py com a suite completa de 6 testes:

1 import numpy as np
2 from src.buscador_cosseno import (

3 cosine_similarity, buscar_semanticamente, banco_documentos,
4 calcular_precision_at_k, calcular_recall_at_k,

5 avaliar_buscadores, buscar_hibrido, recuperar_para_rag,

6 ground_truth_testes

7 )

9 def test_cosseno_vetores_identicos():

10 v = np.array([1.0, 2.0, 3.0])

11 assert abs(cosine_similarity(v, v) - 1.0) < le-6
12

13 def test_cosseno_vetores_ortogonais():

14 vl = np.array([1.0, 0.0])
15 v2 = np.array([0.0, 1.0])
16 assert abs(cosine_similarity(vl, v2)) < le-6

17

18 def test_busca_economia_retorna_financas():

19 resultados = buscar_semanticamente("economia e dinheiro",
banco_documentos, top_k=2)

20 textos_top2 = [r[2] for r in resultados]

21 financeiro = any("juros" in t or "investid" in t or "dolar" in t
for t in textos_top2)

22 assert financeiro

23

24 def test_metricas_ir_em_ranking_conhecido ():

25 relevantes = [1, 2]

26 recuperados = [1, 3]

27 assert calcular_precision_at_k(relevantes, recuperados, k=2) ==
0.5

28 assert calcular_recall_at_k(relevantes, recuperados, k=2) == 0.5

29

30 def test_busca_hibrida_recupera_codigo_exato():

31 resultados = buscar_hibrido("Como resolver o erro ERR-5047",
banco_documentos, alpha=0.5, top_k=1)

32 assert "ERR-504" in resultados [0][2]
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21 PARTE 12: COMMIT E PUSH 18

5

34 def test_mecanismo_abstencao_sem_candidatos():

35 def buscador_vazio(query, banco, top_k):

36 return []

37 res = recuperar_para_rag(

38 "Qual o adubo para couve?'", banco_documentos, threshold=0.55,
39 buscador=buscador_vazio)

40 assert res["status"] == "ABSTENCAQ"

41 assert len(res["documentos"]) == 0

Execute pytest tests/test_buscador.py -v. Todos 0s 6 testes devem passar.

21 Parte 12: Commit e Push

1 git add src/buscador_cosseno.py tests/test_buscador.py
2 git commit -m "Lab 10: Buscador semantico completo + metricas IR +
busca hibrida + CI"

3 git push origin main

Conclusao: Da PoC Ingénua a Engenhariade IR

v Takeaways

e Implementou a Similaridade de Cosseno manual com NumPy puro.

Demonstrou que uma PoC visual nao substitui métricas de IR: mediu
Precision@K e Recall@K sobre Ground Truth.

Comyparou sinais densos e |éxicos para um codigo exato, sem assumir que
um método vence em todo corpus.

Adicionou Politica de Abstencao segura para auséncia de candidatos e
um limiar que deve ser calibrado.

A esteira de Cl valida 6 propriedades fundamentais de algebra e recupe-
ragcao.
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21 PARTE 12: COMMIT E PUSH 19

o Informacao

Gancho para a Préxima Aula (ChromaDB e HNSW): Seu buscador agora
produz rankings que podem ser medidos, comparados e recusados quando
nao ha evidéncia. Mas observe o lago de busca: para cada query, varremos
todo o banco calculando cosseno um a um (O(N x D)). Na Aula 11, investi-

garemos indices vetoriais aproximados, seus trade-offs de recall, [aténcia e
memoria.
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