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Onde Paramos?

Na aula anterior, vocés dominaram o vocabulario vetorial da |A:

® One-Hot Encoding falha: dimensionalidade explosiva e zero seméantica.
® Hipdtese Distribucional de Firth: “o significado emerge do contexto”.
[ J

Word2Vec: CBOW e Skip-Gram criam vetores densos de dimens3o fixa.

Aritmética Vetorial: Rei — Homem + Mulher =~ Rainha.

Similaridade de Cosseno: cosf = %.

A Pergunta de Hoje
Agora que sabemos converter texto em vetores,
como buscamos o documento certo?
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Objetivos da Sessao

® Busca Léxica vs. Semantica: Entender limites do Ctrl4+F e quando strings podem n3o
bastar.

¢ Sinonimia e Polissemia: Dois desafios frequentes para busca por palavras-chave.
® Busca Semantica: O novo paradigma — buscar por intengcdo ao invés de caracteres.

¢ Distancia Euclidiana vs. Cosseno: Como escolher métrica compativel com o modelo e
a normalizac3o.

* Normalizacao L2: A projecdo na hiperesfera unitaria.
¢ Ranking Top-K: Construir uma base para comparar documentos no laboratério.

¢ Limites do baseline: Preparar as perguntas que serao avaliadas na Parte 2.
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O Limite do Ctrl+F

® Por décadas, a recuperagdo de informacgao [ S
dependeu da Busca Léxica -

'
| X Sem match

(palavras-chave). B

e SQL: LIKE ’%termoY%’. ElasticSearch: D5 1l "0 G0 & EiEEit
Indices Invertidos.

v Match!

® Suposicao falha: “A relevancia é [Doc 2: “O automével quebrou“."]
proporcional a frequéncia da palavra-chave
pesquisada.”

Doc 1 é relevante, mas nio contém a string exata
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O Problema da Sinonimia e Polissemia

Muiltiplas palavras para o mesmo conceito.

Buscar “Automdével” ignora documentos que
usam “Carro”, “Veiculo” ou “Viatura”.

Resultado: Recall baixissimo.

Miuiltiplos conceitos para a mesma palavra.

Buscar “Banco” retorna: instituicdo
financeira, assento de madeira, banco de
dados, banco de areia...

Resultado: Precisao desastrosa. )

A busca |éxica é cega para o significado. Ela

compara caracteres, ndo conceitos. Para a IA

“entender” a pergunta, precisamos operar no espago vetorial.
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Um Exemplo Real na Sauide

e Sistema de triagem hospitalar. Médico pesquisa: “Pacientes com problemas no cora¢do”.

# Prontuario Léxica Semantica
“Paciente com anomalia cardiaca grave.” Miss Hit

2 “Dor na regido toracica com suspeita de in- Miss Hit
farto.”

3 “Jodo teve problemas no trabalho e quebrou o Hit! Baixo

coragao apds separacio.”

O Resultado da Busca Léxica

O buscador retorna o prontudrio 3 (match de “problemas” + “coragdo”) e ignora os casos clinicos
reais. Um erro potencialmente fatal na satde.
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A Mudanca de Paradigma: Busca Semantica

® Abandonar as strings e focar na intengao (o sentido por trds da pergunta).

® O novo fluxo é puramente geométrico:

2. Embeddin, 3. Distancia 4. Rankin
1. Pergunta g g
Texto — Vetor Cosseno entre Top-K mais
“Problemas no coragio”
RS2 Query e Docs préximos

A Grande Sacada

Um bom modelo pode aproximar “Problemas no coracdo” e “Anomalia cardiaca” mesmo sem
palavras compartilhadas. Isso é uma hipdtese a ser medida em consultas rotuladas, ndo uma
garantia para todo modelo ou dominio.
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Pergunta e Documento no Espaco Latente

Dimens3o Latente Y

A~ e P
Regido “Satide Cardiaca

Query
([ ]

Perto! *\ | @ Doc 2 (Infarto)
@ Dac 1 (Anomalia)
<

~

~
~longe!
N

N
“@ Doc 3 (Coracdo partido)

» Dimensdo Latente X
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Como Medir a Distancia de um Sentido?

® Se Query e Documento sdo vetores,
precisamos de uma métrica de distancia. B

e Distancia Euclidiana:

® A euclidiana considera norma e direg3o.

o ~ A
Isso pode ser desejdvel ou ndo, conforme o o

modelo; tamanho do texto n3o determina,

por SI SOI, a norma do embeddlng Mesma direcdo, tamanhos diferentes

Nao ha métrica universalmente melhor: cosseno é adequado quando direcao representa
relevancia; L2 ou produto interno podem ser a escolha do modelo. Nunca misture modelo e
métrica ao acaso.
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A Solucao Definitiva: Similaridade de Cosseno

® |gnora a magnitude e foca exclusivamente na dire¢ao do vetor.

® Mede o angulo 6 entre os dois vetores a partir da origem:

Derivacao a partir do Produto Escalar

Da definicdo geométrica do dot product (Algebra Linear):

A-B
1A 8]

A-B=|A||lBlcos(d) = cos(8)=

Equacao Expandida

3
| \

Z, 1 AiB;
VI AT B

Cosine Similarity = cos(f) =

A\
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Exemplo Numérico: Cosseno Passo-a-Passo

cos(A, C):

Dados: ) ) . A-C=3x4+4x(-3)=0
Query A = [3,4] (“problemas cardiacos") IC| = vI6+9=5
Doc B = [6, 8] (“anomalia cardiaca”) cosf — 0 — 0.0

- _ “ ~ . " T bxbh T .
Doc C = [4,—3] (“coragdo partido”)
cos(A, B): Interpretacao
AA B—:\;;i{giz 8=150 B aponta na mesma diregao que A (cos = 1).
HBH - \/3;_764_— 10 C é ortogonal a A (cos = 0).
\ ||0—_ 50 +_ 16 Aqui, L2 também ordena B antes de C:
cost = 5770 = L. d(A,B) =5 e d(A, C) ~ 7,07.
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Interpretacao Trigonométrica:

Valor Angulo Significado

+1.0 0° Vetores apontam na mesma direcdo.
Semantica idéntica.

+0.5 60° Relacionamento parcial.  Alguma so-
breposicao semantica.

0.0 90° Ortogonais.  Sem qualquer correlagdo
semantica.

-0.5 120° Sentidos parcialmente opostos (raro em
NLP).

—1.0 180° Diametralmente opostos. Contradicio

direta.

Na Pratica
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O Efeito da Normalizacao L2

® Ao dividir pelo produto das normas, ~
transformamos todos os vetores para
comprimento = 1.

® As pontas dos vetores repousam sobre uma
Hiperesfera Unitaria.

~

® Apds normalizacdo, o produto escalar entre
vetores unitarios jd € o cosseno:

Raio =1

A A PO
A=— A-B=cosf
Al

Implicacao Prética

Em vetores normalizados, ||A — BJ|?> =2 — 2cos#: L2 e cosseno geram o mesmo ranking.
Configure no indice a métrica prescrita pelo modelo.
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Representacao Visual Completa

Dim Y

Doc Diferdnte

cos =~ 0.12

0 peque]

~Query

Doc Similar

cos ~ —0.85

» Dim X
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O Coracao da IA Corporativa: RAG

* RAG (Retrieval-Augmented Generation) combina recuperagido de evidéncias e geragdo
para chatbots corporativos.

® Um LLM pode gerar contetido ndo sustentado e desconhece documentos internos ou
atualizados.

® RAG mitiga isso: recupera trechos privados e os fornece como contexto ao prompt.

Por que RAG existe?

Indexar documentos costuma ser mais simples de atualizar do que alterar pesos. Mas
recuperar um trecho ndo garante que ele é correto, suficiente ou que o LLM o seguira.
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O Ciclo de Vida do RAG

1. Indexacao 2. Busca

PDFs/Manuais Query — Vetor

Cosseno vs. Base

H

— Embeddings

Usuario: "Como aprovar reembolso?”
RAG busca Top-3 pardgrafos (cosseno: 0.92,
0.89, 0.88) e injeta no prompt do LLM.

’

3. Injecado
Top-K paragrafos

4. Geracdo
LLM responde

com contexto

P

no Prompt

O Resultado

O prompt instrui o LLM a responder apenas
com evidéncias recuperadas. Ainda
precisamos checar cobertura, atribuicdo e
comportamento de recusa.
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Arquitetura de Recuperacao Vetorial

Query do Modelo de Vetor v
Usudrio Embedding (1x512) Top-K LLM
Contextos (Gera(;ﬁo)
Vector Cosseno Resposta
Database Busca nos  Similarity Final

ilhGes de vetores
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Bancos de Dados Vetoriais: O Gargalo

Docs Operacdes/Query

® Um for em Python: Query vs. todos os docs? 1.000 512K
Funciona para 100 documentos. 100.000 51M

® E se a empresa tiver 500 milhGes de 10M 51B
paragrafos? 500M x 512D multiplicacdes por 500M 256B
pergunta.

o E por isso que existem Vector Databases
(ChromaDB, Pinecone, Milvus, FAISS).

256 bilhdes de multiplicagdes para uma
pergunta de chat. Invidvel.
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RAG vs Busca Hibrida (Hybrid Search)

O Problema A Solugao: Hybrid Search
Busca Semantica é péssima para “nomes Duas buscas paralelas:
exatos” e “cédigos”. 1. Vetorial (Semantica)

Pesquisar “Peca AX-990" falha se ndo 2. Léxica (BM25/Keyword)
houver contexto semantico. Fus3o via Reciprocal Rank Fusion (RRF).

Busca Vetorial
(Cosseno)
T

Busca Léxica
(BM25)

[ Query

Rank Fusion Resultado
(RRF) Final
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Implementacao: Cosseno em NumPy

A Similaridade de Cosseno na base — sem abstracoes:

import numpy as np

def cosine_similarity(vec_a, vec_b):
# Produto Escalar (Numerador)
dot_product = np.dot(vec_a, vec_b)

# Normas Vetoriais L2 (Denominador)
norm_a = np.linalg.norm(vec_a)
norm_b = np.linalg.norm(vec_b)

# Previne divisao por zero (vetor nulo)
if norm_a == 0 or norm_b == O0O:
return 0.0

# Calculo final do Cosseno
return dot_product / (norm_a * norm_b)
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O Laco de Busca: Varrendo o Banco

O algoritmo k-NN Exaustivo (for¢a bruta) de um RAG simples:

query_vetor = get_embedding("Como pedir ferias?")
melhor_score = -1.0
melhor_documento = None

for documento in banco_de_dados_corporativo:
# Obtem a representacao vetorial do documento atual
doc_vetor = documento.vetor

# Calcula quao alinhados eles estao

score_cosseno = cosine_similarity(query_vetor, doc_vetor)

# Atualiza se encontrou um vizinho mais proximo
if score_cosseno > melhor_score:
melhor_score = score_cosseno
melhor_documento = documento
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A Matematica da Normalizacao L2

® Quando aplicamos a norma L2, estamos forcando o vetor a ter comprimento 1.

® |sso remove a "forca” (frequéncia) das palavras e deixa apenas a "direcdo” (tema).

Demonstracao
Seja v =[3,4]. Anorma L2 ¢ ||v| =32+ 42 =5.
Vetor normalizado v = [3/5,4/5] = [0.6,0.8].

Nova norma: v/0.62 + 0.82 = \/0.36 + 0.64 = 1.0.
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RAG: O Paradoxo do Contexto

® Por que ndo jogar todos os documentos da empresa no prompt do LLM?

e 1. Limite de Tokens: Modelos aceitam 128k tokens, n3o gigabytes.

® 2. Lost in the Middle: Se vocé mandar 100 péginas de texto, a IA se "esquece” do que
estava no meio e prioriza o inicio e o fim.

O RAG filtra o ruido! S6 os Top-K (geralmente 3 a 5 fragmentos) com maior similaridade de
cosseno entram no prompt. Qualidade > Quantidade.
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Reciprocal Rank Fusion (RRF)

® Como juntamos Busca Semantica (Cosseno) e Léxica (BM25)7
® Se 0 Doc A é 1° lugar na semantica e 10° na léxica...

® O RRF calcula um novo score somando os inversos dos ranks:
1 1

+
k + RankSeméntico k + RankLéxico

Scorerrp =

O Poder do RRF

N&o importa a escala original (0 a 1 do Cosseno vs. 0 a oo do BM25). O rank é agnéstico. O
RRF eleva documentos que s3o consistentemente bons em ambos os métodos.
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Métrica, Modelo e indice: Um Contrato

Compare direcao. Normalizagdo L2 é usual
quando o modelo foi projetado para essa
comparagao.

.

L2 / produto interno

Alguns modelos e indices usam distancia L2
ou inner product; preservar norma pode ser
parte do sinal.

\.

Regra de engenharia

Use o mesmo modelo e pré-processamento
para consulta/passagem e a métrica
recomendada pelo modelo.

Se normalizar: ||a — b||> =2 —2cosf; L2 e
cosseno empatam no ranking.

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br

CEFET-MG - Campus Timéteo



Avalie o Ranking, Nao um Score Isolado

® Monte consultas rotuladas: quais passagens
realmente respondem cada pergunta? Método  Parafrase  Cédigo AX-990
® Recall@K: a evidéncia apareceu no Top-K?

. ) ) ; BM25 pode falhar forte
[ ] . -
PreC|S|0n~@K. quanto ruido ve.lo n.o Top-K Dense forte vode falhar
* MRR: qudo cedo aparece o primeiro Hibrido  verificar verificar

relevante? nDCG: relevancia graduada nas
primeiras posi¢oes.

Analise de erros

Investigue falso negativo, falso positivo, polissemia, fragmentacdo e documento desatualizado.
Compare BM25, dense e hibrido em vez de assumir um vencedor.

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



RAG: Evidéncia, Citacao e Abstencao

Resposta auditdvel

Quando nao responder

Guarde documento, pégina, trecho e vers3o.
A resposta deve citar os trechos que
sustentam cada afirmac3o verificavel.

Sem evidéncia suficiente, com fontes
conflitantes ou baixa confianca calibrada:
abster-se, pedir esclarecimento ou
encaminhar a humano.

[ Top-K + origem ]—)[respesta —|—c-it-ae6es-]- - —)[ou: “n3o ha base suficiente”]
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Recapitulacao — O que Levar Desta Aula

1. Busca Léxica tem limites: Sinonimia e polissemia podem reduzir relevancia.

2. Busca Semantica: Opera no espaco vetorial, buscando por intencio.

3. Métrica compativel: escolha cosseno, L2 ou produto interno conforme o modelo e a
normalizag3o.

4. Avaliagdo: Recall@K, Precision@K, MRR/nDCG e andlise de erros em consultas
rotuladas.

5. RAG: recuperacdo mitiga respostas ndo sustentadas, mas requer cita¢des e abstengdo
quando falta evidéncia.

6. Hybrid Search: compare BM25, dense e hibrido para o dominio real.

Continuacdo: Parte 2

Um ranking visual ndo comprova qualidade. Na Parte 2, construiremos Ground Truth,
mediremos Precision@K /Recall@K, compararemos sinais Iéxicos e densos e definiremos uma
politica de abstenc¢ao.
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Roteiro do Laboratério 10

Missao: Implementar um buscador semﬁntico “na m3o” com NumPy puro + spaCy.

Parte 1 | | Parte 2 | Parte 3 Parte 4
Criar corpus i Cosseno Manual Ranking Top-K
(10 frases diversas) l spaCy — vetores np.dot + norm Buscador completo

Nenhuma abstracdo! Vocés implementardo o nicleo algébrico de um buscador semantico —
cosseno na mao, ranking na mao — para entender exatamente o que o ChromaDB faz por
baixo.

Parte 5
pytest + Push

Selo Verde

O Diferencial
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Lab Passo 1: O Corpus

® O primeiro passo serd montar um corpus "na mao".

® Uma lista Python contendo 10 frases de dominios diferentes (ex: sadde, tecnologia,
esportes).

corpus = [
"A anomalia cardiaca exige tratamento rapido",

"0 novo processador atinge frequencias extremas',

"A selecao de futebol venceu o campeonato mundial",
#
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Lab Passo 2: Extracao em Lote

® Vocés passardo todo o corpus pelo spaCy para gerar a Base de Vetores.
¢ Cada documento serd representado por um vetor de 300 dimensdes (se usarem o modelo
" md” )-

import spacy
nlp = spacy.load("pt_core_news_md")

# Extrair vetores para o banco de dados simulado
banco_vetores = [nlp(doc).vector for doc in corpus]
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Lab Passo 3: A Consulta e o Cosseno

e QO usudrio fard uma busca, ex: "problemas no coracao”.
® A consulta deve ser vetorizada exatamente pelo mesmo modelo (spaCy).

query_vec = nlp("medico cardiologista").vector

# Funcao de cosseno que voces criaram na Aula 09

def cosseno(a, b):
return np.dot(a, b) / (np.linalg.norm(a) * np.linalg.norm(b))
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Lab Passo 4: O Motor de Busca Simulado

® \océs varrerdo o banco_vetores e calculardo o cosseno de cada um com a query_vec.

® Guardardo as pontuagdes e ordenardo de forma decrescente para achar o Top-K!

resultados = []
for idx, doc_vec in enumerate(banco_vetores):
score = cosseno(query_vec, doc_vec)

resultados.append ((score, corpus[idx]))

resultados.sort (reverse=True, key=lambda x: x[0])
print (resultados [:3]) # Top-3!

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



Lab Passo 5: Testes e Avaliacao

® O pipeline de Cl valida propriedades deterministicas do cosseno, do ranking e do contrato
do cédigo.

® Resultados semanticos em consultas reais devem ser registrados para avaliagao posterior;
eles ndo sdo uma garantia do modelo.

® Na Parte 2, o ranking serd comparado formalmente contra consultas rotuladas.
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Obrigado!

Duvidas?

Email: alessio@cefetmg.br
Aula: Segunda e Quarta-Feira, 7h as 8:40h (Sala 39)
WhatsApp: Dividas rapidas

Lembrete
Confira sua Issue no GitLab!

Préxima aula: Métricas IR, Busca Hibrida e Abstencao

100% da Aula 10 — Parte 2 Concluida!
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