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GRAPHRAG APLICADO A UMA INTELIGENCIA ARTIFICIAL CONVERSACIONAL
PARA REDUCAO DE ALUCINACOES

Vinicius Gabriel de Sousa Soares'
Prof. Me. Charleno Queiroz Pires?

RESUMO

Os modelos de linguagem de grande escala impulsionaram o desenvolvimento de sis-
temas de inteligéncia artificial conversacional capazes de responder consultas em lin-
guagem natural. Entretanto, esses modelos apresentam limitacoes relacionadas a
geracao de informacdes incorretas ou ndo fundamentadas nas fontes utilizadas, fené-
meno conhecido como alucinacédo. Entre as abordagens propostas para reduzir esse
problema, destaca-se a Geracdo Aumentada por Recuperacao, que utiliza informa-
cbes externas durante o processo de geragao de respostas. Contudo, a recuperacao
tradicional baseada principalmente em similaridade vetorial apresenta limitacées na
representacao explicita das relacées semanticas entre entidades, dificultando consul-
tas que dependem de conhecimentos interconectados. Nesse contexto, este trabalho
teve como objetivo desenvolver e avaliar um agente conversacional baseado em Gera-
céo Aumentada por Recuperagao com Grafos, comparando seu desempenho com um
agente baseado em recuperacao tradicional quanto a aderéncia as informagdes recu-
peradas e a ocorréncia de respostas nao fundamentadas. A pesquisa caracteriza-se
como aplicada e exploratéria, desenvolvida por meio de um estudo comparativo en-
tre duas arquiteturas de recuperacdo de conhecimento. Foram desenvolvidos dois
agentes utilizando o Google Agent Development Kit, empregando o mesmo modelo
de linguagem e a mesma fonte documental, sendo o agente de recuperagao tradi-
cional submetido a uma limitacao de indexacao decorrente da cota da interface de
programacao de aplicacdes utilizada. A avaliacédo foi realizada por meio de pergun-
tas padronizadas, analisando a fidelidade das respostas ao conteudo documental € o
reconhecimento da auséncia de informacdes. Os resultados indicaram maior controle
contextual e rastreabilidade no agente baseado em grafos.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; graphrag; modelos de linguagem de grande
escala; neo4j; sistemas conversacionais.

ABSTRACT

Large language models have driven the development of conversational artificial intel-
ligence systems capable of answering queries in natural language. However, these
models still present limitations related to the generation of incorrect or unsupported
information from the sources used, a phenomenon known as hallucination. Among
the approaches proposed to mitigate this problem, Retrieval-Augmented Generation
stands out by incorporating external information during response generation. Ne-
vertheless, traditional retrieval based mainly on vector similarity presents limitations
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in the explicit representation of semantic relationships between entities, which may af-
fect queries that require reasoning over interconnected information. In this context, this
study aimed to develop and evaluate a conversational agent based on Graph Retrieval-
Augmented Generation, comparing its performance with an agent based on traditional
retrieval regarding adherence to retrieved information and the occurrence of unsup-
ported responses. The research is characterized as applied and exploratory and was
developed through a comparative study between two knowledge retrieval architectures.
Two agents were developed using the Google Agent Development Kit, employing the
same language model and the same documentary source, while the traditional retrieval
agent was subject to an indexing limitation due to the quota restrictions of the applica-
tion programming interface used. The evaluation was conducted through standardized
questions, analyzing the fidelity of responses to the document content and the ability
to recognize missing information. The results indicated greater contextual control and
traceability in the graph-based agent.

Keywords: artificial intelligence; graphrag; large language models; neo4j; conversati-
onal systems.

Data de aprovagao: 28/07/2026
1 INTRODUGCAO

A Inteligéncia Artificial Generativa (IAG) consolidou-se como uma das princi-
pais tecnologias emergentes da Computacao contemporanea, impulsionada principal-
mente pelos avangos dos Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language
Models — LLMs). Esses modelos sdo capazes de compreender, interpretar e gerar
textos em linguagem natural com elevado grau de fluéncia e coeréncia, sendo am-
plamente empregados em agentes conversacionais, assistentes virtuais, sistemas de
apoio a decisdo, mecanismos de busca inteligentes e ferramentas de automacéo tex-
tual (Bommasani et al., 2021; OpenAl, 2023; Google Team, 2023; Touvron et al., 2023).

Apesar do desempenho expressivo desses modelos em diversas tarefas de
Processamento de Linguagem Natural, estudos recentes apontam limitagcées relaci-
onadas a confiabilidade factual das respostas produzidas. Conforme discutem Ji et al.
(2023) e Huang et al. (2025), os LLMs estao sujeitos ao fenébmeno das alucinagdées,
caracterizado pela geragédo de conteudos plausiveis do ponto de vista linguistico, po-
rém incorretos, inconsistentes ou ndo fundamentados em evidéncias verificaveis. Esse
problema representa um desafio significativo para aplicacées em dominios que exigem
elevado grau de precisdo, como educagao, saude, setor juridico, administracao publica
e ambientes corporativos.

Com o objetivo de reduzir essa limitacao, arquiteturas Retrieval-Augmented Ge-
neration (RAG) foram propostas para integrar fontes externas de conhecimento ao pro-
cesso de geracao textual. Nessa abordagem, antes de elaborar uma resposta, 0 mo-
delo recupera documentos considerados relevantes para a consulta do usuario e utiliza
essas informacdes como contexto adicional durante a geracao da resposta (Lewis et
al., 2020; Gao et al., 2023). Dessa forma, busca-se reduzir a dependéncia exclusiva



do conhecimento paramétrico armazenado durante o treinamento do modelo. Entre-
tanto, embora o RAG tradicional apresente ganhos relevantes de desempenho, sua
estratégia de recuperacéo baseada predominantemente em similaridade vetorial pode
apresentar limitagcdes na representacao explicita das relacées semanticas existentes
entre diferentes entidades e conceitos.

Diante desse contexto, esta pesquisa tem como objetivo geral desenvolver e
avaliar um agente conversacional baseado em GraphRAG, comparando seu desempe-
nho com um agente fundamentado na abordagem tradicional de Retrieval-Augmented
Generation (RAG), analisando a aderéncia das respostas as informacdes disponiveis
na base de conhecimento e a ocorréncia de respostas ndo sustentadas pelas evi-
déncias recuperadas. Para alcancar esse objetivo, foram definidos como objetivos
especificos a constru¢cdo de uma base de conhecimento estruturada em grafo a par-
tir da extracao de entidades e relacionamentos presentes nos documentos utilizados;
o desenvolvimento de dois agentes conversacionais utilizando o Google Agent Deve-
lopment Kit (ADK), sendo um baseado em RAG e outro em GraphRAG; a realiza¢do
de experimentos comparativos utilizando o mesmo conjunto de dados e modelo de
linguagem; e a analise dos resultados obtidos considerando critérios de fidelidade ao
conteudo documental, rastreabilidade e reconhecimento da auséncia de informacgdes.

A justificativa desta pesquisa esta relacionada a necessidade de desenvolver
sistemas de inteligéncia artificial conversacional mais confiaveis, visto que modelos
de linguagem podem produzir respostas plausiveis, porém ndo fundamentadas nas
informacdes disponiveis. Nesse sentido, a investigacdo de arquiteturas que asso-
ciam recuperacao de informacgdes e estruturas de conhecimento, como o GraphRAG,
torna-se relevante devido a capacidade dessas abordagens de organizar informacoes
por meio de entidades e relacionamentos, favorecendo maior contextualizagao, ras-
treabilidade e exploracédo de conexdes semanticas durante o processo de geracéo de
respostas (Peng et al., 2024). Dessa forma, este trabalho busca contribuir para a ana-
lise experimental das diferencas entre RAG tradicional e GraphRAG em cenarios de
recuperacao de conhecimento para agentes conversacionais.

2 MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE ESCALA

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models — LLMs)
representam um dos principais avangos recentes da Inteligéncia Artificial Generativa
e do Processamento de Linguagem Natural. Baseados em arquiteturas de redes neu-
rais profundas treinadas sobre grandes volumes de dados textuais, esses modelos
sao capazes de compreender, interpretar e gerar linguagem natural com elevado grau
de coeréncia e fluidez, possibilitando sua aplicagcdo em agentes conversacionais, sis-
temas de recomendagdo, mecanismos de busca inteligentes, assistentes virtuais e
diversas outras aplicacées baseadas em linguagem natural.



Segundo Bommasani et al. (2021), os LLMs integram um conjunto mais amplo
de modelos fundamentais (foundation models), treinados em larga escala e posterior-
mente adaptados para diferentes tarefas. Essa caracteristica permite que um unico
modelo execute atividades distintas, como tradu¢do automatica, sumarizacao, classi-
ficacao de textos, resposta a perguntas e geracao de conteudo.

Modelos dessa natureza apresentam elevada capacidade de generalizagdo por
meio da aprendizagem em contexto (in-context learning), conforme sintetizado na ci-
tacéo a seguir:

Modelos de linguagem séo aprendizes few-shot, capazes de realizar tarefas
com pouco ou nenhum treinamento especifico para a tarefa, baseando-se
apenas em alguns exemplos fornecidos no prompt (Brown et al., 2020, p. 2,
traducdo nossa).

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017), consolidou-se
como a base estrutural dos LLMs contemporaneos ao introduzir o mecanismo de auto-
atencao (self-attention), permitindo o processamento paralelo de sequéncias textuais
e ampliando significativamente a capacidade de representacdo contextual das pala-
vras. Aliada ao aumento da capacidade computacional e a disponibilidade de grandes
volumes de dados para treinamento, essa arquitetura possibilitou o desenvolvimento
de modelos cada vez maiores e mais sofisticados.

Entretanto, apesar do elevado desempenho observado em diversas tarefas, os
LLMs operam de forma probabilistica, realizando a predicdo do préximo token com
base nos padrdes estatisticos aprendidos durante o treinamento. Dessa forma, es-
ses modelos ndo possuem mecanismos intrinsecos para verificar a veracidade das
informacodes produzidas nem para distinguir, de forma deterministica, contetdos ver-
dadeiros de informagdes incorretas ou inexistentes.

Essa caracteristica constitui uma limitacdo importante em aplicagdes instituci-
onais, organizacionais e cientificas, nas quais a precisao das informacgdes representa
um requisito essencial. Conforme destacam Ji et al. (2023), a auséncia de mecanis-
mos de validagdo factual esta diretamente relacionada ao fenémeno das alucinagdes,
considerado atualmente um dos principais desafios para a utilizagéo pratica de mode-
los de linguagem em ambientes criticos.

Além das limitacdes relacionadas a confiabilidade das respostas, Bommasani
et al. (2021) destacam que o uso de modelos fundamentais também impde desafios
relacionados a transparéncia, a seguranga e ao uso responsavel da Inteligéncia Arti-
ficial. Nesse contexto, cresce o interesse por arquiteturas capazes de complementar
o conhecimento paramétrico dos LLMs por meio de fontes externas confiaveis, mo-
tivando o desenvolvimento de abordagens como o Retrieval-Augmented Generation



(RAQG) e, posteriormente, o GraphRAG.
2.1 RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION (RAG)

A arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG) foi proposta por Lewis et
al. (2020) como uma estratégia para reduzir a dependéncia exclusiva do conhecimento
paramétrico armazenado pelos Modelos de Linguagem de Grande Porte. Nessa abor-
dagem, o modelo passa a consultar uma base documental externa durante o processo
de geracgao da resposta, permitindo utilizar informacdes atualizadas e especificas de
determinado dominio.

A arquitetura RAG pode ser sintetizada da seguinte forma:

Modelos de Geracao Aumentada por Recuperagéo (RAG) combinam um ge-
rador sequence-to-sequence pré-treinado com um indice de vetores densos
de documentos, permitindo que o modelo recupere e incorpore conhecimento
externo relevante durante a geragéo (Lewis et al., 2020, p. 9459, traducéo
nossa).

O funcionamento do RAG pode ser dividido em trés etapas principais. Inicial-
mente, a consulta realizada pelo usuario é convertida em um vetor de representacao
(embedding), utilizado para recuperar os documentos semanticamente mais préximos
em uma base vetorial. Em seguida, os documentos recuperados s&o incorporados ao
prompt enviado ao modelo de linguagem. Finalmente, o LLM gera a resposta con-
siderando simultaneamente o conhecimento recuperado e o conhecimento adquirido
durante seu treinamento.

A principal contribuicao dessa arquitetura consiste em reduzir a necessidade
de memorizar grandes volumes de informagdes durante o treinamento do modelo,
permitindo que o conhecimento permaneca armazenado externamente e possa ser
atualizado de maneira independente. Além disso, o RAG possibilita fundamentar as
respostas em documentos especificos, reduzindo parcialmente a ocorréncia de infor-
magobes desatualizadas e ampliando a confiabilidade das respostas produzidas.

Entretanto, apesar dessas vantagens, o mecanismo de recuperagdao do RAG
tradicional baseia-se predominantemente em similaridade vetorial calculada a partir
de embeddings densos. Embora esse processo apresente elevada eficiéncia para lo-
calizar documentos semanticamente semelhantes, ele ndo representa explicitamente
as relagdes existentes entre entidades, eventos ou conceitos presentes na base docu-
mental.

Como consequéncia, consultas que exigem raciocinio relacional, integracao de
informacodes distribuidas em diferentes documentos ou inferéncias envolvendo multi-
plas conexdes semanticas (multi-hop reasoning) podem apresentar limitacdes. Nes-



sas situacoes, o0 sistema tende a recuperar documentos semelhantes do ponto de
vista semantico, mas nem sempre consegue estabelecer adequadamente as relacdes
necessarias para produzir respostas completas e contextualizadas.

Essa limitacdo tem motivado o desenvolvimento de novas arquiteturas capazes
de integrar mecanismos de recuperacao vetorial com estruturas semanticas explicitas,
como os grafos de conhecimento. Entre essas abordagens destaca-se o GraphRAG,
que amplia o processo de recuperacao ao incorporar relacdes estruturadas entre en-
tidades, favorecendo maior contextualizacao, interpretabilidade e reducao da ocorrén-
cia de alucinacOes (Edge et al., 2024; Peng et al., 2024; Han et al., 2025).

2.2 ALUCINACOES EM SISTEMAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

As alucinacdes constituem uma das principais limitacées dos Modelos de Lin-
guagem de Grande Porte (LLMs), sendo consideradas um dos maiores desafios para
a utilizagcéo segura da Inteligéncia Artificial Generativa em aplicagdes que exigem ele-
vada confiabilidade das informagoes.

Ji et al. (2023, p. 3, traducao nossa) definem alucinacao como “contetudo ge-
rado que nao faz sentido ou é infiel ao contetudo de origem fornecido, embora parecga
fluente e plausivel”.

Esse fenbmeno caracteriza-se pela geragdo de informacdes incorretas, ine-
xistentes ou incompativeis com as evidéncias disponiveis, embora apresentadas de
forma linguisticamente coerente. Em razdo dessa caracteristica, as respostas produ-
zidas podem aparentar elevado grau de credibilidade, dificultando que usuarios iden-
tifiguem imediatamente erros factuais ou inconsisténcias.

As alucinag¢des podem manifestar-se de diferentes maneiras, incluindo fabrica-
cao de fatos, criacdo de referéncias bibliograficas inexistentes, associagao incorreta
entre entidades, respostas contraditérias e inferéncias incompativeis com o contexto
recuperado. Essas caracteristicas demonstram que, apesar da capacidade dos mode-
los de linguagem em produzir textos coerentes, ainda existem limita¢des relacionadas
a verificacao factual das informacoes geradas.

Sob o ponto de vista técnico, esse comportamento decorre da natureza probabi-
listica dos LLMs, cujo objetivo consiste em predizer o proximo token mais provavel com
base nos padrdes estatisticos aprendidos durante o treinamento, e ndo em validar a
veracidade das informacdes produzidas. Consequentemente, quando o conhecimento
necessario nao esta adequadamente representado em seus parametros ou quando o
contexto fornecido € insuficiente, o0 modelo pode produzir respostas semanticamente
coerentes, porém factualmente incorretas.

Esse problema torna-se ainda mais critico em aplicagdes institucionais, acadé-
micas, juridicas, médicas e organizacionais, nas quais decisdes podem ser tomadas
com base nas respostas fornecidas pelos sistemas conversacionais. Dessa forma,



pesquisas recentes tém direcionado esfor¢os para o desenvolvimento de mecanismos
capazes de reduzir a ocorréncia de alucinagdes por meio da incorporacao de conhe-
cimento externo, recuperagcédo de documentos e utilizagdo de estruturas semanticas,
como ocorre nas arquiteturas Retrieval-Augmented Generation (RAG) e GraphRAG
(Lewis et al., 2020; Edge et al., 2024).

2.3 GRAFOS DE CONHECIMENTO

Grafos de conhecimento (Knowledge Graphs) consistem em estruturas seman-
ticas destinadas a representacao organizada de entidades e dos relacionamentos
existentes entre elas. Diferentemente das bases documentais tradicionais, nas quais
as informacgdes permanecem predominantemente em formato textual, os grafos estru-
turam o conhecimento na forma de nés (entidades) conectados por arestas (relacio-
namentos), permitindo representar explicitamente as conexdes existentes entre dife-
rentes conceitos. Segundo Ehrlinger e W63 (2016), um grafo de conhecimento pode
ser compreendido como uma representacao formal do conhecimento baseada em en-
tidades, relacionamentos e semantica, favorecendo a integracao e a reutilizacdo das
informacgdes em diferentes aplicagdes. Complementando essa definicdo, Hogan et al.
(2021) destacam que os grafos de conhecimento possibilitam organizar informacdes
de maneira estruturada, facilitando consultas, inferéncias e a descoberta de relacdes
semanticas entre os elementos de um dominio.

A literatura destaca a funcdo semantica dos grafos de conhecimento da se-
guinte forma:

Grafos de conhecimento fornecem representacdes semanticas estruturadas
capazes de conectar entidades e relacionamentos, possibilitando o raciocinio
contextual, a integracdo de conhecimento e a descoberta seméntica (Hogan
et al., 2021, traducao nossa).

Essa forma de representacao favorece consultas complexas e mecanismos de
inferéncia que exploram ndo apenas informagdes isoladas, mas também os relaciona-
mentos existentes entre elas. Dessa forma, torna-se possivel realizar raciocinio sobre
multiplas entidades, identificar conexdes indiretas e ampliar a contextualizacao das
informagdes utilizadas durante processos de recuperacao de conhecimento. Em com-
paracao com bases documentais convencionais, os grafos de conhecimento permitem
representar explicitamente as relagées semanticas entre conceitos, tornando a recu-
peracdo das informagdes mais estruturada e contextualizada (Ehrlinger; WOB, 2016;
Hogan et al., 2021).

Além da organizagao estruturada do conhecimento, os grafos favorecem a inte-
roperabilidade entre diferentes fontes de dados, permitindo conectar entidades perten-



centes a multiplos dominios e enriquecer o contexto utilizado durante a recuperacao
das informacgdes. Essa caracteristica tem contribuido para a crescente adocao de gra-
fos de conhecimento em aplicagdes de Inteligéncia Artificial, mecanismos de busca
semantica e sistemas de apoio a decisao (Hogan et al., 2021).

Embora a construcéo de grafos de conhecimento exija etapas adicionais, como
extracdo de entidades, identificacao de relacionamentos, resolucdo de ambiguidades
e atualizagdo continua da base de conhecimento, essa abordagem tem sido ampla-
mente utilizada em aplicacdes que demandam elevado grau de organizagdao semantica
e recuperagao contextualizada das informagdes (Ehrlinger; W63, 2016; Hogan et al.,
2021).

2.4 GRAPHRAG

O Graph Retrieval-Augmented Generation (GraphRAG) representa uma evolu-
cdo das arquiteturas Retrieval-Augmented Generation ao incorporar grafos de conhe-
cimento ao processo de recuperagado das informacdes utilizadas pelos Modelos de
Linguagem de Grande Porte.

A arquitetura foi proposta por Edge et al. (2024), que demonstraram como a in-
tegracdo entre LLMs e grafos de conhecimento possibilita recuperar informacdes con-
siderando explicitamente os relacionamentos existentes entre entidades, favorecendo
respostas mais contextualizadas e fundamentadas.

A abordagem GraphRAG pode ser sintetizada da seguinte forma:

O GraphRAG combina os pontos fortes de grandes modelos de linguagem
com grafos de conhecimento estruturados, possibilitando o raciocinio de mul-
tiplos saltos (multi-hop reasoning), a recuperagéo de informagdes com con-
texto mais rico e respostas mais explicaveis (Edge et al., 2024, traducao
nossa).

Diferentemente do RAG tradicional, cuja recuperagdo ocorre predominante-
mente por similaridade vetorial entre embeddings, o GraphRAG utiliza estruturas rela-
cionais para representar o conhecimento presente na base documental. Assim, além
de recuperar documentos semanticamente relevantes, o sistema pode explorar cone-
xbes explicitas entre entidades, permitindo percorrer diferentes caminhos dentro do
grafo para responder consultas mais complexas.

Essa capacidade favorece mecanismos de raciocinio em multiplos saltos (multi-
hop reasoning), nos quais a resposta depende da combinagcao de diversas relacoes
existentes entre entidades distribuidas em diferentes documentos. Como consequén-
cia, o GraphRAG amplia a contextualizacao das respostas, melhora a recuperacao de
conhecimento e reduz a dependéncia exclusiva da similaridade textual utilizada pelas
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arquiteturas RAG convencionais (Peng et al., 2024).

Além disso, a utilizacao de grafos proporciona maior rastreabilidade das evidén-
cias utilizadas durante a geracéo das respostas, caracteristica importante para aplica-
cbes que exigem transparéncia e auditabilidade. Em vez de recuperar apenas trechos
de documentos semanticamente semelhantes, o sistema pode identificar quais enti-
dades e relacionamentos participaram do processo de recuperagdo, aumentando a
interpretabilidade do resultado obtido.

Diversos trabalhos recentes reforcam o potencial dessa arquitetura. Peng et al.
(2024) apresentam um levantamento abrangente das abordagens GraphRAG e des-
tacam sua capacidade de integrar recuperacdo semantica e raciocinio baseado em
grafos. Guo et al. (2024) demonstram que a incorporacao de grafos de conhecimento
melhora a recuperacgéo de informagdes estruturadas e favorece processos de geragcao
aumentada. Han et al. (2025) evidenciam que a utilizagdo de agentes associados a
grafos amplia a eficiéncia da recuperacao e do raciocinio em sistemas baseados em
LLMs. De forma complementar, Zhang et al. (2026) exploram arquiteturas multiagen-
tes baseadas em GraphRAG para raciocinio sobre conhecimento complexo, enquanto
Papageorgiou et al. (2025) demonstram que a integracao entre GraphRAG, recupera-
cao vetorial e sistemas multiagentes produz respostas mais confiaveis e contextuali-
zadas em aplicagcdes de governo eletrénico.

Embora apresente beneficios expressivos relacionados a recuperagcao seman-
tica, ao raciocinio contextual e a explicabilidade, a implementagdo do GraphRAG en-
volve maior complexidade arquitetural, exigindo etapas adicionais de extragao de en-
tidades, construcao do grafo de conhecimento, armazenamento em bancos de dados
orientados a grafos e manutenc¢ao continua da estrutura relacional.

Em virtude dessas caracteristicas, o GraphRAG tem se consolidado como uma
das abordagens mais promissoras para aumentar a confiabilidade de agentes con-
versacionais baseados em Inteligéncia Artificial, especialmente em aplicacbes que
demandam elevada precisao factual, rastreabilidade das evidéncias utilizadas e miti-
gacao da ocorréncia de alucinagdes (Peng et al., 2024; Han et al., 2025).

2.5 NEO4J E BANCOS DE DADOS EM GRAFOS

Os bancos de dados orientados a grafos constituem uma abordagem de arma-
zenamento de informacgdes baseada na representagéo explicita de entidades e dos re-
lacionamentos existentes entre elas. Diferentemente dos bancos de dados relacionais
tradicionais, que organizam os dados predominantemente em tabelas conectadas por
chaves, os bancos de grafos utilizam nds (nodes) para representar entidades e arestas
(edges) para representar os relacionamentos entre essas entidades, formando estru-
turas altamente conectadas. Essa forma de organizacao favorece a representacao de
conhecimento complexo e tem sido amplamente empregada na construcao de grafos



11

de conhecimento utilizados por aplicagées de Inteligéncia Artificial (Ehrlinger; Wo03,
2016; Hogan et al., 2021).

Segundo Ehrlinger e W63 (2016), um grafo de conhecimento pode ser compre-
endido como uma representacao estruturada de entidades e seus relacionamentos,
organizada de modo a possibilitar o compartilhamento, a integragao e a reutilizacéao
do conhecimento. Complementando essa definicdo, Hogan et al. (2021) destacam que
os grafos de conhecimento representam informacdes de forma semantica, permitindo
que sistemas computacionais realizem consultas, inferéncias e navegagéo contextual
a partir das conexdes existentes entre diferentes elementos de um dominio.

Grafos de conhecimento representam informagdes por meio de entidades e
relagbes semanticas, possibilitando a integragéo, a representagéo e a explo-
racdo de conhecimento estruturado em diferentes dominios (Hogan et al.,
2021, traducado nossa).

Essa forma de representagédo torna os bancos de dados orientados a grafos
particularmente adequados para aplicagcdées que exigem recuperagao contextualizada
de informagdes, raciocinio relacional e navegagao por multiplas conexées entre entida-
des. Diferentemente da recuperacao baseada exclusivamente em similaridade textual,
a utilizacao de grafos permite explorar explicitamente a estrutura semantica existente
na base de conhecimento, favorecendo respostas mais contextualizadas e fundamen-
tadas.

Nesse contexto, 0 Neo4j destaca-se como um dos principais Sistemas Geren-
ciadores de Banco de Dados Orientados a Grafos (SGBDG), sendo amplamente uti-
lizado em aplicacdes de Inteligéncia Artificial, sistemas de recomendacao, andlise de
redes e grafos de conhecimento. Sua estrutura fundamenta-se no modelo Property
Graph, no qual nos e relacionamentos podem armazenar propriedades, possibilitando
consultas complexas por meio da linguagem Cypher.

No contexto das arquiteturas GraphRAG, o Neo4j desempenha papel funda-
mental ao armazenar o grafo de conhecimento construido a partir da extracéo auto-
matica de entidades e relacionamentos presentes na base documental. Dessa forma,
durante a etapa de recuperagéo das informacoes, o sistema pode consultar ndo ape-
nas documentos semanticamente semelhantes, mas também percorrer conexdes exis-
tentes entre diferentes entidades, favorecendo mecanismos de raciocinio relacional e
recuperacao contextualizada. Essa capacidade torna os bancos de grafos uma in-
fraestrutura adequada para aplicagées que demandam recuperagéo de conhecimento
baseada em relagdes semanticas explicitas (Hogan et al., 2021).

Neste trabalho, o Neo4j foi utilizado como camada de persisténcia do grafo de
conhecimento gerado automaticamente a partir dos documentos utilizados na base
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experimental. Apds a extragdo das entidades e de seus respectivos relacionamentos,
essas informagdes foram armazenadas no banco de dados orientado a grafos, permi-
tindo que o agente baseado em GraphRAG recuperasse conhecimento considerando
tanto as entidades quanto suas conexdes semanticas. Essa estratégia diferencia-se
da arquitetura RAG tradicional, cuja recuperacao ocorre predominantemente por simi-
laridade vetorial entre documentos.

2.6 GOOGLE AGENT DEVELOPMENT KIT (GOOGLE ADK)

O desenvolvimento de agentes inteligentes modernos envolve a integracao en-
tre Modelos de Linguagem de Grande Porte, mecanismos de recuperacdo de infor-
macdes, ferramentas externas e componentes responsaveis pela execugao de tarefas
especificas. Nesse contexto, frameworks para constru¢do de agentes fornecem me-
canismos destinados a orquestracao do fluxo de execucao, permitindo organizar pro-
cessos de interpretacdo das solicitagdes dos usuarios, recuperagado de informacoes e
geracao de respostas.

O Google Agent Development Kit (Google ADK) é um framework desenvolvido
pelo Google para facilitar a implementacado de agentes baseados em modelos gene-
rativos, oferecendo recursos para definicdo de agentes, ferramentas, memoaria, fluxos
de execucgao e integragcdo com modelos da familia Gemini.

No presente trabalho, o Google ADK foi utilizado como infraestrutura para im-
plementacao dos dois agentes conversacionais desenvolvidos: um baseado na arqui-
tetura Retrieval-Augmented Generation (RAG) e outro fundamentado em GraphRAG.
Em ambos os casos, o framework foi responsavel pela orquestracdo das interacoes
entre o usuario, o modelo Gemini e os mecanismos de recuperacao das informacgdes,
garantindo que ambos 0s agentes utilizassem a mesma infraestrutura computacional,
diferindo apenas na estratégia de recuperagcédo do conhecimento.

A arquitetura desenvolvida integra o Google ADK ao modelo Gemini, a biblio-
teca LangChain, ao banco de dados vetorial utilizado pelo agente RAG e ao banco de
dados orientado a grafos Neo4j empregado pelo agente GraphRAG. Essa organizacao
permitiu realizar uma comparagao controlada entre as duas arquiteturas, reduzindo in-
terferéncias decorrentes da utilizagdo de tecnologias distintas.

A utilizagdo de agentes baseados em modelos de linguagem esta diretamente
relacionada aos avangos dos LLMs, que apresentam elevada capacidade de compre-
ensao e geracao de linguagem natural, mas ainda enfrentam limitagdes relacionadas
a confiabilidade factual das respostas produzidas (Bommasani et al., 2021).

Grandes modelos de linguagem demonstram capacidades notaveis na com-
preensao e geracao de linguagem; no entanto, ainda podem produzir informa-
¢Oes factualmente incorretas ou sem embasamento, tornando a integragao
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de conhecimento externo essencial para aumentar a confiabilidade (Ji et al.,
2023, traducao nossa).

Nesse contexto, o0 Google ADK desempenha, nesta pesquisa, o papel de ca-
mada de orquestracdo dos agentes conversacionais, coordenando a comunicacao en-
tre o usudrio, 0 modelo Gemini e os mecanismos de recuperagdo de conhecimento.
Enquanto o agente RAG recupera informagdes por similaridade vetorial, o agente
GraphRAG consulta o grafo de conhecimento armazenado no Neo4j, permitindo que
a comparagao entre ambas as arquiteturas seja realizada mantendo-se constantes os
demais componentes da solugao desenvolvida.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

O avanco das arquiteturas baseadas em Retrieval-Augmented Generation
(RAG) e, mais recentemente, em Graph Retrieval-Augmented Generation (Graph-
RAG), tem impulsionado o desenvolvimento de pesquisas voltadas a melhoria da
recuperacao de informacgdes, da fundamentacao das respostas e da reducdo de
alucinacbes em sistemas baseados em Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs). Diversos estudos recentes demonstram que a incorporagdo de grafos de
conhecimento possibilita representar explicitamente relacées semanticas entre en-
tidades, favorecendo mecanismos de raciocinio mais complexos e aumentando a
confiabilidade das respostas geradas.

O trabalho seminal de Edge et al. (2024) apresentou a arquitetura GraphRAG,
propondo a integragéo entre modelos de linguagem e grafos de conhecimento constru-
idos automaticamente a partir de documentos textuais. Os autores demonstram que a
utilizacado de comunidades semanticas, extracdo de entidades e recuperacado baseada
em relacionamentos permite produzir respostas mais contextualizadas, especialmente
em consultas que exigem raciocinio envolvendo multiplas entidades (multi-hop reaso-
ning). Esse trabalho consolidou o GraphRAG como uma evolu¢ao das arquiteturas
RAG tradicionais e serviu como base para pesquisas posteriores.

Na sequéncia, Papageorgiou et al. (2025) propuseram uma arquitetura hibrida
baseada em multiplos agentes para aplicagbes em governo eletrénico. A solugéo in-
tegra recuperacao vetorial por embeddings, recuperacao baseada em GraphRAG e
busca em fontes externas na Web, sendo composta por agentes especializados res-
ponsaveis pela recuperacao, validacdo e geragcao das respostas. Segundo os auto-
res, essa combinacdo aumenta a rastreabilidade das evidéncias utilizadas, melhora a
contextualizacdo das respostas e reduz a propagacao de informagdes incorretas em
ambientes institucionais.

Para validar a arquitetura proposta, Papageorgiou et al. (2025) utilizaram docu-
mentos publicos da plataforma European Commission Press Corner, a partir dos quais
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foi construido um grafo de conhecimento empregado durante o processo de recupe-
racdo das informacdes. Os resultados obtidos demonstraram que a integracao entre
GraphRAG, recuperacao vetorial e pesquisa na Web produziu respostas mais comple-
tas e confidveis quando comparada ao uso isolado da recuperacao textual baseada
em similaridade.

Além dos trabalhos aplicados, pesquisas recentes de revisado bibliografica tam-
bém evidenciam o crescimento dessa area. Peng et al. (2024) realizaram um levan-
tamento abrangente sobre GraphRAG, identificando diferentes estratégias para cons-
trucdo automatica de grafos de conhecimento, recuperacdo baseada em entidades e
mecanismos de raciocinio relacional. Os autores destacam que a utilizagdo de estrutu-
ras semanticas representa uma evolucao significativa em relacao ao RAG tradicional,
principalmente em tarefas que exigem recuperacao contextualizada de informacdes.

De forma semelhante, Han et al. (2025) apresentam uma revisdo sobre arqui-
teturas Agentic GraphRAG, demonstrando que a integracao entre multiplos agentes
inteligentes e grafos de conhecimento amplia a capacidade de planejamento, recupe-
racdo de informacbes e tomada de decisdo por sistemas conversacionais. Segundo
0s autores, essa abordagem representa uma tendéncia promissora para aplicacoes
que exigem elevado grau de confiabilidade e interpretabilidade.

Outro trabalho relevante € apresentado por Coimbra (2025), que investigou a
utilizacdo de grafos de conhecimento associados a modelos de linguagem em apli-
cacgdes conversacionais. O autor destaca que a representacao explicita das relacdes
entre entidades contribui para ampliar a qualidade da recuperacao das informacoes e
reduzir inconsisténcias presentes em respostas produzidas exclusivamente por mode-
los generativos, reforcando o potencial da utilizagao de grafos em arquiteturas basea-
das em LLMs.

Embora essas pesquisas utilizem GraphRAG ou arquiteturas semanticamente
semelhantes, existem diferencas importantes em relagao ao presente trabalho. O es-
tudo de Edge et al. (2024) concentra-se na proposicao da arquitetura GraphRAG;
Papageorgiou et al. (2025) desenvolvem uma solugéo hibrida baseada em multiplos
agentes para aplicacoes de governo eletronico; Han et al. (2025) investigam arquite-
turas agentivas; e Coimbra (2025) explora a aplicacao de grafos de conhecimento em
sistemas conversacionais.

Em contrapartida, esta pesquisa possui como objetivo principal analisar a con-
tribuicdo do GraphRAG para a reducao de alucinagcdes em agentes conversacionais
por meio de um estudo comparativo exploratorio entre duas arquiteturas distintas: uma
baseada em Retrieval-Augmented Generation tradicional e outra fundamentada em
GraphRAG. Para garantir a comparabilidade entre os resultados, ambos os agentes
foram desenvolvidos utilizando a mesma base documental, 0 mesmo modelo de lin-
guagem (Gemini), a mesma linguagem de programacao (Python), o framework Google
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Agent Development Kit (Google ADK) e a biblioteca LangChain, diferenciando-se ex-
clusivamente pelo mecanismo de recuperacao das informagdes.

Dessa forma, esta pesquisa contribui para a literatura ao avaliar, em um mesmo
ambiente experimental, o impacto da utilizagdo de grafos de conhecimento na recu-
peracao contextual das informacdes, na coeréncia das respostas e na mitigacao de
alucinagées, fornecendo evidéncias sobre as vantagens e limitacbes da arquitetura
GraphRAG quando comparada ao RAG tradicional.

3 METODOLOGIA

Esta pesquisa caracteriza-se, quanto a sua natureza, como aplicada, por bus-
car desenvolver uma solu¢cdo computacional voltada a redugédo de alucinagbes em
agentes conversacionais baseados em Inteligéncia Artificial. Segundo Gil (2002), a
pesquisa aplicada possui como finalidade a geragdao de conhecimentos voltados a so-
lucdo de problemas especificos, envolvendo aplicagdo pratica dos resultados obtidos.

Quanto aos objetivos, a pesquisa possui carater exploratério. De acordo com
Gil (2002), pesquisas exploratérias tém como finalidade proporcionar maior familiari-
dade com um problema, tornando-o mais explicito e possibilitando o aprimoramento
de ideias ou a formulagao de hipéteses. Nesse contexto, busca-se compreender como
a utilizacao da arquitetura GraphRAG pode contribuir para a reducao de alucinacdes
em sistemas conversacionais baseados em Modelos de Linguagem de Grande Porte.

Em relacao a abordagem do problema, a pesquisa adota métodos qualitativos
e quantitativos. A abordagem qualitativa consistiu na analise das respostas produzi-
das pelos agentes conversacionais, observando aspectos como fidelidade ao docu-
mento utilizado, coeréncia contextual, fundamentacao das respostas nas informacdes
recuperadas e ocorréncia de conteldos ndo suportados pela base documental. Ja
a abordagem quantitativa baseou-se na mensuragao dos resultados obtidos durante
os testes, considerando indicadores como numero de respostas corretas, respostas
parcialmente corretas, respostas incorretas, ocorréncia de alucinacdes e capacidade
do agente em reconhecer a auséncia de informacdes na base de conhecimento.

Quanto aos procedimentos técnicos, o trabalho foi desenvolvido por meio de
pesquisa bibliografica e de um estudo comparativo exploratério. A pesquisa bibliogra-
fica forneceu a fundamentacao tedrica acerca dos Modelos de Linguagem de Grande
Porte (LLMs), Retrieval-Augmented Generation (RAG), GraphRAG, grafos de conhe-
cimento, bancos de dados orientados a grafos e alucinagdes em Inteligéncia Artifi-
cial. Conforme Gil (2002), a pesquisa bibliografica & desenvolvida a partir de material
ja elaborado, constituido principalmente por livros e artigos cientificos. Complemen-
tarmente, realizou-se um estudo comparativo exploratério entre duas arquiteturas de
recuperacao de informagdes, RAG tradicional e GraphRAG, buscando analisar suas
diferengcas quanto a recuperagao do conhecimento e a confiabilidade das respostas
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produzidas.

Nesse contexto, esta pesquisa compreendeu o desenvolvimento de dois agen-
tes conversacionais e a comparacao de seus desempenhos utilizando o mesmo con-
junto de dados, 0 mesmo modelo de linguagem e critérios padronizados de avaliagéo.
Conforme Gil (2002), pesquisas exploratérias possibilitam ampliar o conhecimento so-
bre determinado problema por meio da investigacédo sisteméatica de seus fenémenos,
permitindo maior compreensao sobre o objeto estudado. Dessa forma, o desenvolvi-
mento dos protétipos e sua avaliacao comparativa permitiram analisar as contribuicoes
das arquiteturas RAG e GraphRAG para a reducgéo de alucinagdes em agentes con-
versacionais.

Inicialmente, foi realizado um levantamento bibliografico acerca dos Modelos
de Linguagem de Grande Porte (LLMs), do fenédmeno das alucinagcdes em Inteligén-
cia Artificial, das arquiteturas Retrieval-Augmented Generation (RAG), dos grafos de
conhecimento e da abordagem GraphRAG. A busca pelos trabalhos cientificos foi re-
alizada em bases de dados e mecanismos de pesquisa académica, como Google
Scholar, ACM Digital Library, IEEE Xplore, SpringerLink e arXiv, priorizando artigos
publicados em periddicos e conferéncias de relevancia entre os anos de 2020 e 2026.
Como principais referéncias, destacam-se os trabalhos de Lewis et al. (2020), Hogan
et al. (2021), Ji et al. (2023), Edge et al. (2024), Papageorgiou et al. (2025), Co-
imbra (2025) e os levantamentos recentes sobre GraphRAG publicados na literatura
cientifica. Essa etapa possibilitou compreender os conceitos necessarios para o de-
senvolvimento dos prototipos e para definicdo dos critérios utilizados na comparacao
entre as arquiteturas.

Apoés a fundamentagéao teérica, foram desenvolvidos dois agentes conversaci-
onais utilizando o Google Agent Development Kit (Google ADK). O primeiro agente
foi implementado utilizando a arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG), en-
quanto o segundo foi desenvolvido utilizando a arquitetura GraphRAG. Ambos em-
pregaram 0 mesmo modelo de linguagem (Gemini), a mesma base documental e o
mesmo conjunto de perguntas de avaliacdo. A principal diferenca entre os agentes
esteve no mecanismo de representacéo e recuperagao das informacoes. Entretanto,
durante a construcao do indice vetorial do agente RAG tradicional, a quantidade de
trechos processados foi limitada a 20 chunks em raz&o das restricdes de cota da API
utilizada para geracéo dos embeddings, enquanto o agente GraphRAG utilizou um pro-
cesso distinto de extracao de entidades e relacionamentos para construgéo do grafo
de conhecimento.

Para implementacao dos prot6tipos foi utilizado um ambiente computacional lo-
cal composto por um computador desktop equipado com processador AMD Ryzen 5
7600X, 32 GB de memadria RAM DDR5 operando a 6000 MHz, unidade de armazena-
mento SSD NVMe de 1 TB e placa grafica NVIDIA GeForce RTX 5070 com 12 GB de
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memoria dedicada. O desenvolvimento foi realizado utilizando o Visual Studio Code
(VS Code) como ambiente de desenvolvimento integrado (IDE), empregando a lingua-
gem Python, ambiente virtual (venv), Google Agent Development Kit (Google ADK),
modelo Gemini, banco de dados Neo4j, biblioteca LangChain e demais dependéncias
necessarias para processamento dos documentos, recuperacao das informacoes e
integrac@o entre os componentes da arquitetura.

Para construcdo da base de conhecimento foi utilizado um documento em for-
mato PDF contendo informagdes relacionadas ao GraphRAG. Inicialmente, o docu-
mento foi submetido ao processo de extracdo textual, seguido da segmentacdo em
multiplos trechos (chunks) utilizando sobreposicéo (overlap), preservando o contexto
semantico entre segmentos consecutivos.

Na arquitetura GraphRAG, cada trecho foi processado pelo modelo Gemini para
identificacao automatica das entidades presentes no texto e dos relacionamentos exis-
tentes entre elas. As entidades e relagdes extraidas foram armazenadas inicialmente
em formato JSON e posteriormente inseridas em um banco de dados orientado a
grafos Neo4j. Nesse banco, cada entidade foi representada como um né e cada rela-
cionamento como uma aresta, estruturados por meio da linguagem Cypher. Essa mo-
delagem permitiu organizar semanticamente o conhecimento presente no documento
e possibilitou consultas baseadas em relacionamentos entre entidades, conforme os
principios descritos por Edge et al. (2024).

Na arquitetura RAG tradicional, o mesmo documento foi submetido ao processo
de segmentacao textual e indexagao vetorial, permitindo que a recuperagao das in-
formagdes ocorresse por similaridade semantica entre embeddings. Entretanto, em
razdo das limitacbes de cota da API utilizada na etapa de geragado dos embeddings,
a indexacao do agente RAG tradicional foi limitada aos primeiros 20 chunks gerados
a partir do documento. No agente GraphRAG, o processamento ocorreu por meio da
extracdo de entidades e relacionamentos e posterior construcédo do grafo de conheci-
mento no Neo4j. Dessa forma, embora ambos os agentes tenham utilizado o mesmo
documento como fonte de conhecimento, a quantidade de conteudo efetivamente pro-
cessada e a forma de representagdo das informacdes foram distintas, devendo essa
limitag&o ser considerada na andlise dos resultados.

A Figura 1 apresenta, de forma resumida, as etapas metodolégicas desenvolvi-
das nesta pesquisa, desde a preparacao da base documental até a comparagédo dos
resultados obtidos pelos agentes conversacionais.
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Figura 1 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento e avaliagdo dos agentes
conversacionais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme ilustrado na Figura 1, o desenvolvimento da pesquisa compreendeu
as etapas de levantamento bibliografico, preparacédo da base documental, construcéao
da base vetorial e do grafo de conhecimento, implementacdo dos agentes conversa-
cionais e realizacao do estudo comparativo exploratério entre as arquiteturas RAG e
GraphRAG.

Apés a construgdo das duas arquiteturas, foram elaboradas dez perguntas pa-
dronizadas, distribuidas em trés categorias: perguntas cujas respostas estavam expli-
citamente presentes no documento utilizado como base de conhecimento, perguntas
parcialmente relacionadas ao conteudo disponivel e perguntas cujas respostas nao
estavam presentes no documento. Essa organizacdo permitiu avaliar tanto a capaci-
dade de recuperacao das informac¢des quanto o comportamento dos agentes diante
de situagdes em que nao havia evidéncias suficientes para responder a consulta.

Os dois agentes foram submetidos exatamente ao mesmo conjunto de pergun-
tas, utilizando o mesmo modelo de linguagem, a mesma base documental € 0s mes-
mos parametros de execucgdo. Além disso, foi utilizado o mesmo prompt base para
ambos os agentes, alterando-se exclusivamente o mecanismo de recupera¢do das
informacdes. Enquanto o agente RAG recuperava trechos do documento por similari-
dade vetorial, o agente GraphRAG recuperava entidades e relacionamentos armaze-
nados no grafo de conhecimento, garantindo que a comparagéo refletisse apenas as
diferencas entre as arquiteturas de recuperacao.
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As respostas produzidas foram analisadas qualitativamente considerando crité-
rios relacionados a recuperacao correta das informagdes, coeréncia contextual, fun-
damentacao nas evidéncias recuperadas e ocorréncia de informagdes ndo suportadas
pelo documento utilizado como base de conhecimento.

Como forma de documentacéo dos experimentos, foram registradas capturas
de tela durante a execucao dos testes em ambos 0s agentes conversacionais. Pos-
teriormente, os resultados foram organizados em quadros comparativos e analisados
de forma conjunta, permitindo identificar diferencas entre as arquiteturas quanto a re-
cuperacao das informacoes, a coeréncia das respostas e a ocorréncia de alucinagdes.

Com base nessa analise, foram calculados indicadores quantitativos relaciona-
dos a ocorréncia de respostas corretas, respostas parcialmente corretas, respostas
incorretas, reconhecimento da auséncia de informacdes e taxa de respostas nao fun-
damentadas. Esses resultados permitiram comparar objetivamente o desempenho
das arquiteturas RAG e GraphRAG quanto a confiabilidade das respostas produzidas
e a capacidade de reduzir a geracao de informagdes ndo fundamentadas na base
documental.

O cédigo-fonte desenvolvido para implementacado dos agentes conversacionais,
bem como os scripts utilizados na construcao da base de conhecimento e na realiza-
cao dos experimentos, esta disponivel em repositério publico no GitHub, permitindo a
reproducdo dos experimentos e contribuindo para a transparéncia e reprodutibilidade
da pesquisa.

Repositério do projeto:
https://github.com/vnzin-rb/Agentes

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio do
estudo comparativo exploratério realizado entre o agente conversacional baseado em
Retrieval-Augmented Generation (RAG) tradicional e o agente fundamentado na arqui-
tetura Graph Retrieval-Augmented Generation (GraphRAG). A avaliagdo buscou veri-
ficar, nas condi¢cOes estabelecidas nesta pesquisa, em que medida a utilizacado de
um grafo de conhecimento contribuiu para reduzir a ocorréncia de respostas nao fun-
damentadas e ampliar a aderéncia das respostas as informagdes presentes na base
documental.

A analise foi fundamentada na arquitetura de recuperacao aumentada proposta
por Lewis et al. (2020), na abordagem GraphRAG apresentada por Edge et al. (2024),
nas discussodes de Ji et al. (2023) acerca das alucinacdes em Modelos de Linguagem
de Grande Porte e nos estudos recentes que destacam a utilizagdo de grafos de co-
nhecimento como mecanismo de recuperagdo contextual e rastreavel (Hogan et al.,


https://github.com/vnzin-rb/Agentes

20

2021; Papageorgiou et al., 2025).

Inicialmente, apresenta-se a construcdo do grafo de conhecimento utilizado
pelo agente GraphRAG. Em seguida, sdo comparadas as respostas produzidas pe-
los dois agentes diante de um conjunto padronizado de dez perguntas. Por fim, sdo
apresentadas as métricas quantitativas e a discussao dos resultados a luz da litera-
tura, considerando as vantagens e limitagdes observadas no estudo.

4.1 CONSTRUGAO DO GRAFO DE CONHECIMENTO

Apols a extracao das entidades e dos relacionamentos presentes no documento
selecionado como base de conhecimento, realizou-se a construgcdo automatica do
grafo utilizando o banco de dados orientado a grafos Neo4j. Nesse processo, cada
entidade identificada foi representada por um né, enquanto os relacionamentos ex-
traidos foram armazenados como arestas responsaveis por conectar os respectivos
elementos.

A utilizacdo dessa estrutura permitiu representar explicitamente as conexdes
semanticas existentes entre os conceitos presentes no documento. Dessa forma, o
agente baseado em GraphRAG passou a recuperar o contexto mediante consultas as
entidades e aos relacionamentos armazenados no grafo, em vez de depender exclu-
sivamente da similaridade vetorial entre os trechos textuais.

A Figura 2 apresenta parte do grafo de conhecimento gerado durante o desen-
volvimento da pesquisa.

Figura 2 — Grafo de conhecimento construido automaticamente para utilizacao pelo
agente GraphRAG

Graph = Table RAW - Results overview

Nodes (7)

L5 Yenio )
Relationships (8)
[« () X £_um_TiPo_DE (1) X I1S_A (1)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Conforme apresentado na Figura 2, o grafo contém entidades relevantes do do-
minio analisado, como GraphRAG, Neo4j, Google ADK e outros conceitos identifica-
dos no documento. As arestas representam os relacionamentos semanticos extraidos
entre essas entidades, formando uma estrutura interconectada utilizada pelo agente
GraphRAG durante o processo de recuperacgao das informacoes.

Essa organizagéo possibilitou que o agente consultasse ndo apenas conceitos
isolados, mas também as relacbes existentes entre eles. Tal caracteristica esta de
acordo com Hogan et al. (2021), que destacam que grafos de conhecimento permi-
tem representar explicitamente entidades e relacionamentos, favorecendo consultas
contextuais e a exploragdo de conexdes semanticas.

4.2 COMPARAGCAO ENTRE O RAG TRADICIONAL E O GRAPHRAG

Para avaliar o comportamento das arquiteturas estudadas, foi realizado um es-
tudo comparativo exploratério entre os dois agentes conversacionais desenvolvidos.
O primeiro agente utilizou a arquitetura RAG tradicional, baseada na recuperacgao ve-
torial de trechos do documento, conforme os principios apresentados por Lewis et al.
(2020). O segundo agente foi implementado com a arquitetura GraphRAG, na qual
as entidades e os relacionamentos extraidos do documento foram estruturados em
um grafo de conhecimento armazenado no Neo4j, seguindo os fundamentos descritos
por Edge et al. (2024).

Ambos os agentes utilizaram o mesmo documento como fonte de conheci-
mento, 0 mesmo modelo de linguagem, o mesmo conjunto de perguntas, 0s mesmos
parametros gerais de execucao e instrucoes equivalentes de geracao. A diferenca en-
tre os agentes concentrou-se no mecanismo de recuperagéo do contexto. Enquanto
o agente RAG utilizou a busca por similaridade vetorial, o agente GraphRAG realizou
consultas as entidades e aos relacionamentos registrados no grafo de conhecimento.

Foram elaboradas dez perguntas padronizadas, distribuidas entre consultas cu-
jas respostas estavam explicitamente presentes no documento, consultas que exigiam
a associacao entre conceitos e perguntas cujas respostas nao estavam disponiveis
na base de conhecimento. Essa organizagdo permitiu avaliar a capacidade de re-
cuperacao das informagdes e o comportamento dos agentes diante da auséncia de
evidéncias documentais.

As respostas foram analisadas com base nos seguintes critérios: aderéncia ao
conteudo da base documental, correcdo da informacao apresentada, coeréncia con-
textual, reconhecimento da auséncia de informacdes e ocorréncia de conteddos nao
sustentados pelas evidéncias recuperadas. Neste trabalho, uma resposta foi classifi-
cada como alucinagao quando apresentou afirmagdes factuais que ndo estavam fun-
damentadas no documento utilizado como fonte de conhecimento, ainda que essas
afirmacdes pudessem ser verdadeiras em fontes externas.
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O Quadro 1 apresenta a sintese dos resultados obtidos para as dez perguntas
aplicadas aos dois agentes.

Quadro 1 — Comparacéao entre as respostas dos agentes RAG tradicional e

cimento.

GraphRAG
Pergunta GraphRAG RAG tradicional Analise
O que é GraphRAG? Respondeu com base | Apresentou uma res- | Ambos responderam corretamente. O
nas informagdes recupe- | posta conceitualmente | GraphRAG manteve maior aderéncia ao
radas do grafo de conhe- | correta, acrescentando | conteldo recuperado, enquanto o RAG

informacgdes gerais nao
presentes no  docu-
mento.

complementou a resposta com conheci-
mento paramétrico do modelo.

Qual banco de dados
é utilizado pelo Graph-
RAG neste projeto?

Respondeu correta-
mente que o banco
utilizado foi o Neo4j.

Apresentou uma explica-
¢ao genérica sobre di-
ferentes bancos de da-
dos utilizados em solu-
¢coes GraphRAG.

O GraphRAG recuperou a informagéao
especifica do projeto. O RAG respondeu
de forma coerente, porém nao recupe-
rou a informacgao solicitada diretamente
da base documental.

Qual tecnologia é utili-
zada para a criacdo dos
agentes inteligentes?

Respondeu correta-
mente que foi utilizado o
Google ADK.

N&o recuperou a infor-
magao esperada e su-
geriu tecnologias como
LangChain e Llamaln-
dex.

O GraphRAG respondeu conforme o do-
cumento. O RAG apresentou informa-
¢oes plausiveis, porém incompativeis
com a implementacdo descrita no pro-
jeto.

Qual é a relagdo en-
tre GraphRAG e Neo4j
neste projeto?

Informou que o Neo4j foi
utilizado para armazenar
e consultar o grafo de co-
nhecimento.

Explicou a relagdo con-
ceitual entre GraphRAG
e bancos de dados em
grafos, sem se limitar a
implementagéo descrita.

Ambos produziram respostas corretas
em termos conceituais.  Entretanto,
o GraphRAG permaneceu aderente ao
contexto do projeto, enquanto o RAG
respondeu de forma mais genérica.

Quem ¢é o autor do
trabalho “Integragdo de

Respondeu correta-
mente: Vagner Marcos

Também respondeu cor-
retamente: Vagner Mar-

Ambos os agentes recuperaram ade-
quadamente a informacdo presente na

nivel na base de conhe-
cimento consultada.

RAG e GraphRAG"? Coimbra. cos Coimbra. base documental.
Quem criou o Graph- | Informou que essa infor- | Respondeu que o | Aresposta do RAG é factualmente cor-
RAG? macao nao estava dispo- | GraphRAG foi criado | reta, porém foi produzida com conheci-

pela Microsoft Research.

mento paramétrico do modelo e ndo a
partir da base documental utilizada no
experimento. O GraphRAG reconheceu
corretamente a auséncia dessa informa-
¢ao na fonte consultada.

Qual foi 0 ano de cria-
¢ao do GraphRAG?

Informou que a base de
conhecimento ndo conti-
nha essa informagao.

Respondeu 2024 com
base no conhecimento
do modelo.

Embora correta, a resposta do RAG nao
estava fundamentada nas informagdes
recuperadas do documento. O Graph-
RAG limitou-se as evidéncias disponi-
veis na base.

Qual algoritmo especi-
fico o GraphRAG utiliza
para gerar os grafos?

Informou que essa infor-
magao nao estava regis-
trada no grafo consul-
tado.

Mencionou os algoritmos
Leiden e Louvain, acres-
centando informagdes
técnicas ndo presentes
no documento.

A resposta do RAG é majoritariamente
correta, embora contenha informagao
adicional ndo fundamentada na base
documental. O GraphRAG respondeu
apenas com base nas evidéncias recu-
peradas.

Qual é a arquitetura in-
terna do Google ADK
utilizada neste projeto?

Informou que ndo havia
dados suficientes para
descrever essa arquite-
tura.

Indicou corretamente
que o documento nao
apresentava essa infor-
magao.

Ambos os agentes reconheceram ade-
quadamente a auséncia de evidéncias
na base documental.

Quantos usuarios utili-
zaram o sistema Graph-
RAG no estudo?

Informou que a base nao
continha registros sobre
testes com usuarios.

Também informou que o
documento ndo apresen-
tava experimentos com
usuarios.

Ambos os agentes reconheceram corre-
tamente que essa informagéo néo es-
tava disponivel no documento, evitando
apresentar dados inexistentes.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A comparacao apresentada no Quadro 1 demonstra que ambos os agentes fo-
ram capazes de responder adequadamente a consultas diretamente sustentadas pelo
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documento. Entretanto, diferengas mais expressivas foram observadas nas pergun-
tas que exigiam relagdes especificas entre entidades e, principalmente, nas consultas
cujas respostas nao estavam disponiveis na base de conhecimento.

O agente GraphRAG apresentou maior tendéncia de restringir suas respostas
as informacodes recuperadas do grafo. Quando nao encontrou evidéncias suficientes,
informou a indisponibilidade da informacdo. Em contrapartida, o agente RAG tradi-
cional utilizou, em determinadas situag¢des, o conhecimento paramétrico do modelo
para complementar as respostas, mesmo quando os dados ndao estavam presentes
no documento utilizado no estudo.

E importante destacar que uma informagédo externa & base documental ndo é
necessariamente falsa. No entanto, considerando o objetivo desta pesquisa, respos-
tas ndo fundamentadas no documento foram classificadas como alucinagdes ou ex-
trapolagées, pois ndo apresentaram aderéncia a fonte de conhecimento definida para
o estudo. Esse critério permitiu avaliar a capacidade de cada agente de permanecer
restrito as evidéncias recuperadas.

AplGs a analise das dez perguntas, foram selecionadas trés situagdes repre-
sentativas para demonstrar visualmente o comportamento dos agentes. As figuras
apresentadas a seguir ilustram um caso em que o agente RAG utilizou conhecimento
externo ao documento, um caso de reconhecimento da auséncia de informacao pelo
GraphRAG e uma situacdo em que ambos os agentes responderam corretamente com
base na documentacao disponivel.

Figura 3 — Resposta do agente RAG tradicional para a pergunta “Quem criou o
GraphRAG?”

Quem criou 0 GraphRAG?

0O GraphRAG como conceilo e, especificamente, como a implementagdo de software de codigo aberto que popularizou o termo, foi criado pela Microsoft
Research.

Contexto da criagdo:

Aequipe da Microsofl Research apresentou essa tecnologia como uma solugao para as limitagdes dos sistemas de RAG tradicionais. O objetivo central era
permitir que modelos de linguagem (LLMs) pudessem raciocinar sobre conjuntos de dados grandes e heferogéneos, algo que o RAG baseao apenas em velores
(que busca trechos isolados) ndo conseguia fazer bem

Por que a Microsoft se destacou nisso?

1. Publicagdo e Open Source: A Microsoft langou uma implementac3o robusta em Python (disponivel no GitHub) que automatiza todo o pipeline: desde a
extracio de entidades e relagBes usando um LLM, até a criacio de um "grafo de conhecimento” e o particionamento desse grafo em comunidades
(clusters).

2. Abordagem baseada em Comunidades: Um dos diferenciais da abordagem da Microsoft € 0 uso de "sumarizagdo de comunidades”. O sistema
identifica grupos de entidades relacionadas no grafo, cria fesumos para cada grupo €, ao responder perguntas, o LLM utiliza esses resumos para ter uma

i3 ma, em vez de apenas olhar para paragrafos isolados.
Eles publicaram um arligo técnico detalhado infitulado *GraphRAG- Unlocking LLM discovery on narrative private dafa®, que explica a
orica e os resultados de desempenho comparativos.

Resumo: Embora a ideia de usar grafos de conhecimento com IA ndo seja nova (€ um campo de estudo antigo na area de Ciéncia da Computagio e 1A), o
GraphRAG, como a melodologia estruturada e a ferramenta que conhecemos hoje no mercado, & uma inovaggo desenvolvida pelos pesquisadores da Microsoft

+ [Type a message... >

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 3 apresenta uma situacao em que o agente RAG tradicional forne-
ceu uma informacgao que nao estava presente na base documental utilizada. Embora
a resposta seja factualmente correta segundo a literatura sobre GraphRAG, ela foi
produzida a partir do conhecimento paramétrico do modelo de linguagem, e nédo das
evidéncias recuperadas durante a consulta. Esse comportamento evidencia menor
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aderéncia a base documental empregada no experimento, ainda que nao caracterize
necessariamente uma alucinagao.

Figura 4 — Resposta do agente GraphRAG para a pergunta “Quem criou o
GraphRAG?”

Quem criou o GraphRAG?

=) Nao possuo informacdo suficiente no contexto fornecido para identificar quem criou o GraphRAG.
0 conhecimento disponivel informa apenas que o GraphRAG utiliza o Neo4j e o Google ADK, mas

ndo menciona seus autores ou desenvolvedores.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em contraste, a Figura 4 demonstra que o agente GraphRAG restringiu sua
resposta as informacdes disponiveis no grafo de conhecimento. Como nao foram
encontradas entidades ou relagbes suficientes para responder a pergunta, o agente
reconheceu corretamente a auséncia de evidéncias na base documental e evitou com-
plementar a resposta com conhecimento externo.

Figura 5 — Comparacéao entre as respostas dos agentes para uma informacao
presente na base documental

Quem € o autor do trabalho "Integracdo de RAG e GraphRAG na Andlise de redes de Colaboracdo Académica"?

O autor do trabalho "Integracdo de RAG e GraphRAG na Andlise de redes de Colaboracio Académica” é Vagner Marcos Coimbra.

O trabalho € uma monegrafia apresentada ao curso de Ciéncia da Computacdo do Instituto de Informética da Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS), com orientacdo da Profa. Dra. Renala Galante e coorientacdo da Profa. Dra. Erika Fernandes Cota.

10 “Integracio de RAG e GraphRAG na Andlise de redes de

0 autor do trabalho "Integragdo de RAG e GraphRAG na Anélise de redes de Colaboragio

Académica” é Vagner Marcos Coimbra,

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 5 apresenta uma situacdo em que ambos os agentes produziram res-
postas corretas, uma vez que a informacgéao solicitada estava explicitamente presente
na base documental. Esse resultado demonstra que as duas abordagens sdo capazes
de recuperar informagdes disponiveis na fonte, embora tenham apresentado compor-
tamentos distintos quando as consultas envolveram informagdes ausentes ou exigiram
maior aderéncia ao conteudo documental.
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4.3 METRICAS DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

Além da analise qualitativa, foi realizada uma avaliacdo quantitativa das res-
postas produzidas para as dez perguntas padronizadas. As métricas consideradas
buscaram analisar o grau de aderéncia das respostas a base documental utilizada,
distinguindo respostas fundamentadas nas evidéncias recuperadas, respostas corre-
tas obtidas por meio do conhecimento paramétrico do modelo, respostas incorretas
e a capacidade de reconhecer corretamente a auséncia de informagdes na base de
conhecimento.

Para fins desta avaliagdo, foram consideradas fundamentadas na base docu-
mental as respostas que recuperaram corretamente informagdes presentes no docu-
mento utilizado ou reconheceram adequadamente que determinada informacao nao
estava disponivel na base de conhecimento. Também foi adotada uma categoria es-
pecifica para respostas factualmente corretas, porém produzidas com conhecimento
externo ao documento, caracterizando menor aderéncia as evidéncias recuperadas,
embora ndo necessariamente configurando alucinacao conforme a definicao apresen-
tada por Ji et al. (2023).

A Tabela 2 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelos dois agentes.

Tabela 2 — Métricas de avaliacdo dos agentes conversacionais

Métrica RAG tradicional GraphRAG
Perguntas avaliadas 10 10
Respostas fundamentadas na base documental 5 10
Respostas corretas com conhecimento externo 3 0
Respostas incorretas 2 0
Reconhecimento correto da auséncia de 3 5

informacéao

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Antes da andlise dos resultados, destaca-se que as respostas corretas produzi-
das com conhecimento externo ao documento nao foram classificadas como alucina-
cbes nesta pesquisa. Essas respostas foram tratadas como casos de menor aderéncia
a base documental, uma vez que eram factualmente corretas, porém nao estavam fun-
damentadas nas evidéncias recuperadas durante a consulta. Essa distingdo permitiu
separar a corregao factual da fundamentacao documental na avaliagcdo dos agentes.

Os resultados apresentados na Tabela 2 evidenciam diferencas relevantes en-
tre os comportamentos dos agentes avaliados. O agente GraphRAG apresentou todas
as respostas fundamentadas nas evidéncias recuperadas da base documental, totali-
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zando 10 respostas aderentes ao conteudo disponivel. Esse resultado demonstra que
a utilizacao do grafo de conhecimento contribuiu para manter o agente mais restrito as
informacdes recuperadas durante o processo de consulta.

Em contrapartida, o agente RAG tradicional apresentou 5 respostas fundamen-
tadas na base documental, além de 3 respostas corretas obtidas por meio do conhe-
cimento paramétrico do modelo e 2 respostas classificadas como incorretas. Embora
algumas respostas geradas pelo RAG fossem factualmente verdadeiras, elas apre-
sentaram menor aderéncia ao documento utilizado como fonte de conhecimento, pois
incorporaram informacdes externas ao contexto recuperado.

Além disso, o GraphRAG apresentou maior capacidade de reconhecer a ausén-
cia de informacdes na base de conhecimento, identificando corretamente situacdes em
gue nao havia evidéncias suficientes para responder as perguntas realizadas. Dessa
forma, os resultados indicam que, nas condi¢gbes avaliadas nesta pesquisa, a arquite-
tura GraphRAG proporcionou maior controle sobre a origem das informacdées utiliza-
das nas respostas e maior fidelidade ao contexto documental quando comparada ao
RAG tradicional.

O agente RAG tradicional apresentou cinco respostas fundamentadas na base
documental. Em trés situacdes, produziu respostas factualmente corretas utilizando
conhecimento paramétrico previamente adquirido pelo modelo de linguagem, embora
essas informagdes nao estivessem presentes no documento utilizado durante os ex-
perimentos. Além disso, foram observadas duas respostas incorretas relacionadas a
recuperacao de informacdes especificas da implementacao desenvolvida neste traba-
lho.

Esse comportamento evidencia que a recuperagao vetorial, embora forneca
contexto adicional ao modelo de linguagem, ndo impede completamente a utilizacao
de conhecimento paramétrico durante a geragcédo das respostas. Conforme discutido
por Ji et al. (2023), modelos de linguagem podem produzir respostas plausiveis e fac-
tualmente corretas sem que estejam necessariamente fundamentadas nas evidéncias
fornecidas ao processo de recuperacgao.

Outro aspecto relevante foi o reconhecimento da auséncia de informagdes. O
agente RAG identificou corretamente trés situagcdes em que o documento nao conti-
nha elementos suficientes para responder a pergunta, enquanto o agente GraphRAG
apresentou esse comportamento em cinco situagdes. Esse resultado demonstra maior
capacidade do GraphRAG em restringir suas respostas as informacoes efetivamente
disponiveis na base de conhecimento utilizada no experimento.

Os resultados também se aproximam das discussdes apresentadas por Edge
et al. (2024), que destacam que a organizagao das informacodes por entidades, relaci-
onamentos e comunidades semanticas amplia a contextualizacao e a rastreabilidade
do processo de recuperagdo. Da mesma forma, Hogan et al. (2021) afirmam que os
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grafos de conhecimento permitem representar explicitamente conexdes entre entida-
des, favorecendo consultas fundamentadas em relagdes semanticas além da simples
similaridade textual.

Papageorgiou et al. (2025) também identificaram beneficios relacionados a
confiabilidade e a rastreabilidade ao combinar recuperacao vetorial, grafos de conhe-
cimento e agentes especializados. Embora a arquitetura apresentada pelos autores
possua maior complexidade e seja direcionada a aplicagcdes de governo eletrénico,
seus resultados reforcam o potencial do GraphRAG para produzir respostas mais ade-
rentes as evidéncias recuperadas.

Entretanto, os resultados desta pesquisa devem ser analisados considerando
suas limitacdes. O estudo utilizou apenas um documento como base de conheci-
mento, um conjunto reduzido de dez perguntas e um unico modelo de linguagem.
Além disso, a classificacao das respostas foi realizada pelo proprio autor, ndo sendo
empregada uma rubrica de avaliagdo validada, multiplos avaliadores independentes
ou medidas de concordancia entre avaliadores. Também nao foram realizados testes
estatisticos ou estimativas de intervalo de confian¢a, de modo que os resultados ob-
tidos possuem carater descritivo e exploratério. Assim, embora o GraphRAG tenha
apresentado maior aderéncia a base documental nas condicoes avaliadas, esses re-
sultados n&o permitem generaliza¢des para outros dominios, bases documentais ou
modelos de linguagem, sendo necessarios estudos futuros com amostras maiores,
multiplas execucdes e protocolos de avaliagdo mais robustos.

Dessa forma, os resultados obtidos indicam que, no cenario analisado, o agente
baseado em GraphRAG apresentou maior aderéncia a base documental e maior ca-
pacidade de restringir suas respostas as evidéncias efetivamente recuperadas quando
comparado ao agente RAG tradicional. A estruturagdo das informacdes em entidades
e relacionamentos contribuiu para que o agente reconhecesse com maior frequéncia
a auséncia de evidéncias e evitasse complementar suas respostas com conhecimento
externo ao documento utilizado no experimento.

4.4 PADRONIZACAO DAS INSTRUCOES DOS AGENTES

Com o objetivo de ampliar a comparabilidade entre as arquiteturas avaliadas, os
dois agentes conversacionais utilizaram a mesma instrugéo de sistema, 0 mesmo mo-
delo de linguagem (Gemini), 0 mesmo documento de origem e 0 mesmo conjunto de
perguntas. As principais diferencas estiveram nos mecanismos de representacao e re-
cuperacao do conhecimento: o agente RAG utilizou indexacao vetorial e recuperacao
por similaridade semantica, enquanto o agente GraphRAG utilizou entidades e relaci-
onamentos armazenados em um grafo de conhecimento. Ressalta-se, entretanto, que
o agente RAG apresentou uma limitagcdo operacional durante a etapa de indexacéo,
sendo processados 20 chunks devido as restricdes de cota da APl de embeddings
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utilizada.
O Quadro 2 apresenta a instrucao de sistema utilizada pelos dois agentes du-
rante a realizagdo dos experimentos.

Quadro 2 — Instrucao de sistema utilizada pelos agentes conversacionais

Instrucao de sistema

Vocé é um assistente de Inteligéncia Artificial especializado em responder per-
guntas utilizando exclusivamente o contexto recuperado durante a consulta.
Responda apenas com base nas informacgdes fornecidas pelo contexto recupe-
rado.

Nao utilize conhecimento externo ou informag¢des adquiridas durante o treina-
mento do modelo.

Caso o contexto ndo contenha informagdes suficientes para responder a per-
gunta, informe explicitamente que a informacao nao esta disponivel na base de
conhecimento.

N&o faca suposi¢des, ndo complete respostas utilizando conhecimento préprio e
nao invente informacoes.

Sempre priorize respostas objetivas, coerentes e fundamentadas exclusivamente
nas evidéncias recuperadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O Quadro 2 evidencia que ambos os agentes utilizaram exatamente a
mesma instrugdo de sistema durante a execugdo dos experimentos. Dessa forma,
controlaram-se as variaveis relacionadas ao comportamento do modelo de linguagem,
mantendo-se constantes o modelo utilizado, a base documental, os parametros de
geragdo e o conjunto de perguntas. Dessa forma, foram mantidos constantes o
modelo generativo, a instrucdo de sistema e o conjunto de perguntas. A comparagao
concentrou-se principalmente nas diferencas entre os mecanismos de recuperacao
utilizados por cada arquitetura. Contudo, deve-se considerar a limitacao operacional

existente no agente RAG tradicional quanto a quantidade de chunks indexados,
aspecto que pode ter influenciado parte dos resultados observados.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como objetivo desenvolver e avaliar uma aplicacao de inteli-
géncia artificial conversacional utilizando a abordagem GraphRAG, analisando sua ca-
pacidade de reduzir respostas inconsistentes e alucinagées em comparagao com um
agente baseado exclusivamente na técnica tradicional de Retrieval-Augmented Ge-
neration (RAG). A implementacgao realizada possibilitou a construcdo de um agente
capaz de utilizar um grafo de conhecimento estruturado a partir das informacdes ex-
traidas de documentos, permitindo a recuperagéao de dados considerando entidades e
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relagdes estabelecidas entre os elementos presentes na base de conhecimento.

Os resultados obtidos durante os experimentos demonstraram que o comporta-
mento dos agentes apresentou diferencgas significativas quanto a utilizagdo das infor-
macoes recuperadas. O agente baseado em RAG tradicional apresentou bom desem-
penho em perguntas diretamente relacionadas ao conteido documental, porém, em
determinados cenarios, utilizou informacdes provenientes do conhecimento prévio do
modelo de linguagem, gerando respostas que ultrapassavam os dados disponiveis na
base consultada. Esse comportamento evidenciou uma das principais limitagdes dos
sistemas conversacionais baseados apenas em recuperagao vetorial.

Em contrapartida, o agente desenvolvido com GraphRAG apresentou maior
controle sobre o contexto utilizado para geracao das respostas, uma vez que a recu-
peracao das informagdes foi realizada a partir do grafo de conhecimento construido.
Durante os testes comparativos, observou-se que a abordagem foi capaz de identificar
situacdes nas quais determinadas informacdes ndo estavam presentes na base, evi-
tando complementar as respostas com conhecimento externo ao documento utilizado.
Dessa forma, os resultados indicam que a utilizagdo de estruturas baseadas em grafos
pode contribuir para o desenvolvimento de sistemas conversacionais mais confiaveis,
com maior aderéncia as evidéncias recuperadas e potencial para mitigar a ocorréncia
de respostas nao fundamentadas.

Apesar dos resultados alcangados, algumas limitagcdes foram identificadas du-
rante o desenvolvimento da aplicacdo. A primeira esta relacionada ao tamanho e
a especificidade da base documental utilizada nos experimentos, sendo necessario
avaliar a abordagem em conjuntos maiores de documentos e diferentes areas de co-
nhecimento. Adicionalmente, o agente RAG tradicional apresentou uma limitagéo ope-
racional durante a etapa de indexacgao vetorial. Em raz&o das restricdes de cota da API
utilizada para geragéao dos embeddings, apenas os primeiros 20 chunks do documento
foram incorporados ao indice vetorial. Essa restricdo reduziu a quantidade de conte-
udo disponivel para recuperagao pelo agente RAG e pode ter influenciado seu de-
sempenho em determinadas consultas. Dessa forma, os resultados observados ndo
podem ser atribuidos exclusivamente as diferencas arquiteturais entre RAG e Graph-
RAG, sendo recomendavel que trabalhos futuros realizem novos experimentos com a
indexagéo integral da base documental. Além disso, embora tenha sido realizada uma
avaliagdo quantitativa baseada na classificagdo das respostas quanto a aderéncia a
base documental, ao uso de conhecimento externo, a ocorréncia de respostas incorre-
tas e ao reconhecimento da auséncia de informacao, ndo foram empregadas métricas
automatizadas e amplamente consolidadas na literatura para avaliagdo de sistemas
de recuperacao e geracao de informacdes, como RAGAs (Retrieval-Augmented Ge-
neration Assessment), ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) e
BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Também nao foram realizados testes esta-
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tisticos, multiplas execugdes ou avaliagcdes independentes por diferentes avaliadores,
de modo que os resultados obtidos possuem carater exploratério e descritivo. Outra
limitacdo identificada esta relacionada a disponibilidade de estudos cientificos am-
plamente consolidados sobre inteligéncia artificial conversacional aplicada a técnicas
como GraphRAG, uma vez que esse campo de pesquisa apresenta desenvolvimento
recente. Durante o levantamento bibliografico, observou-se a dificuldade em encon-
trar trabalhos com alto nivel de impacto e ampla validagdo experimental, principal-
mente quando relacionados especificamente a utilizacao de grafos de conhecimento
em agentes conversacionais.

Entretanto, os resultados desta pesquisa devem ser analisados considerando
suas limitacdes. O estudo utilizou apenas um documento como base de conheci-
mento, um conjunto reduzido de dez perguntas e um unico modelo de linguagem.
Além disso, a classificacao das respostas foi realizada pelo proprio autor, ndo sendo
empregada uma rubrica de avaliagdo validada, multiplos avaliadores independentes
ou medidas de concordancia entre avaliadores. Também nao foram realizados testes
estatisticos ou estimativas de intervalo de confian¢a, de modo que os resultados ob-
tidos possuem carater descritivo e exploratério. Assim, embora o GraphRAG tenha
apresentado maior aderéncia a base documental nas condicoes avaliadas, esses re-
sultados n&o permitem generaliza¢des para outros dominios, bases documentais ou
modelos de linguagem, sendo necessarios estudos futuros com amostras maiores,
multiplas execucdes e protocolos de avaliagdo mais robustos.

Embora o aumento da quantidade de chunks disponiveis ao agente RAG pu-
desse ampliar sua cobertura documental e potencialmente melhorar a recuperacéo
de informacdes, tal alteracao ndo eliminaria as diferencas estruturais entre as arquite-
turas. O RAG tradicional continuaria fundamentado predominantemente em similari-
dade vetorial, enquanto o GraphRAG manteria a capacidade de representar e percor-
rer relacdes explicitas entre entidades, caracteristica particularmente relevante para
consultas que exigem associacao entre multiplas informacdes. Entretanto, novos ex-
perimentos com a indexacao integral do documento no agente RAG s&o necessarios
para avaliar quantitativamente o impacto dessa limitagao.

Como trabalhos futuros, sugere-se a realizacao de experimentos utilizando ba-
ses documentais mais extensas, bem como a ado¢cado de métricas automatizadas e
amplamente consolidadas para avaliacao de sistemas RAG, como RAGAs, ROUGE e
BLEU, de modo a complementar a andlise qualitativa realizada neste estudo. Também
recomenda-se a comparacao do GraphRAG com outras arquiteturas de recuperagao
e geracao de informacgdes, incluindo abordagens hibridas que integrem recuperacéo
vetorial e grafos de conhecimento, visando aprimorar a precisdo, a confiabilidade e
a capacidade de raciocinio dos agentes conversacionais. Além disso, espera-se que
0 avango das pesquisas em inteligéncia artificial conversacional amplie a disponibili-
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dade de estudos sobre GraphRAG e técnicas relacionadas, possibilitando compara-
cbes mais abrangentes e fundamentadas, uma vez que essa area ainda se encontra
em estagio de consolidagéo na literatura cientifica.

Dessa forma, conclui-se que a aplicacdo do GraphRAG apresenta potencial
como uma alternativa para melhorar a confiabilidade de sistemas de inteligéncia ar-
tificial conversacional, especialmente em cendrios nos quais a geragao de respostas
precisa manter maior aderéncia as informacgdes disponiveis na base de conhecimento.
Nas condicdes avaliadas neste estudo, o0 GraphRAG demonstrou maior capacidade de
restringir suas respostas as evidéncias recuperadas e de reconhecer corretamente a
auséncia de informacgdes, apresentando indicios de que essa abordagem pode contri-
buir para a mitigacdo de respostas ndo fundamentadas e, consequentemente, para a
reducao da ocorréncia de alucinagdes em agentes conversacionais.
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