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Resumo

Contexto: Sistemas RAG introduzem néo-determinismo que inva-
lida oraculos de igualdade tradicionais. Método: Este relato des-
creve a arquitetura de testes de um assistente RAG para sanea-
mento basico, combinando Playwright, IAM (Identity and Access
Management) e validacdo seméntica por cosseno (limiar 0,85) com
guardrails deterministicos. Resultados: Em 3 meses de CI, 53 casos
de teste atingiram 96,22% de aprovacio, detectando 2 regressoes
reais ap0s atualizacdes regulatorias. Conclusio: A arquitetura de-
monstra que oraculos hibridos (similaridade + conformidade) sdo
viaveis para RAG em ambientes regulatérios, embora a manutencéo
do golden dataset exija versionamento paralelo a base de conheci-
mento.
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1 Introducao

Diferente de aplicacdes web convencionais, onde entradas especi-
ficas produzem saidas previsiveis, sistemas baseados em Modelos
de Linguagem de Grande Porte (LLMs) operam sob uma natureza
probabilistica. Em arquiteturas de Retrieval-Augmented Generation
(RAG), o desafio é amplificado: a resposta final depende tanto da
qualidade da recuperacdo de documentos quanto da capacidade
de sintese do modelo [5]. Como aponta Adu [1], a integragdo de
IA no teste de software exige novas abordagens para lidar com a
fluidez dos resultados gerados. Em contextos industriais, essa ne-
cessidade é ainda mais critica: Min e Budnik [3] demonstram que
estratégias tradicionais de verificacio e validacdo sao insuficientes
para sistemas RAG em producéo e propdem critérios especificos
para ambientes com restri¢des operacionais reais.

Este relato apresenta a experiéncia de automacao de testes para
um sistema de IA proprio para auxilio de atendimento ao publico
de uma empresa publica do Ceara. O sistema responde a duvidas
técnicas e regulatorias sobre tratamento e distribuicdo de agua. O
foco deste trabalho é a superacdo do desafio dos oraculos de teste:
como validar automaticamente se uma resposta é correta quando ela
pode ser escrita de infinitas formas semanticamente equivalentes.

Contribui¢oes. Descrevemos: (i) uma arquitetura em camadas
para testes E2E/API e validacdo semantica; (ii) a aplicacdo de oracu-
los hibridos baseados em embeddings e guardrails deterministicos;
e (iii) estratégias de isolamento de estado com IAM (Identity and
Access Management) para garantir a repetibilidade em pipelines de
Integracdo Continua (CI).
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2 Trabalhos Relacionados

A avaliacdo de sistemas RAG tem evoluido para além das métri-
cas classicas de PLN (Processamento de Linguagem Natural). O
framework ARES [5] propde a avaliagdo em trés dimensdes — rele-
véncia do contexto, fidelidade da resposta e relevancia da resposta
em relacdo a pergunta — e motiva o uso de representacoes densas
(embeddings) para medir fidelidade semantica, em detrimento de
métricas de sobreposicdo de tokens que penalizam parafrases va-
lidas. Por ser invariante a magnitude dos vetores, a similaridade
por cosseno é robusta a respostas de comprimentos variaveis, o que
fundamenta sua adogio neste trabalho.

Complementarmente, Wang et al. [6] demonstram que LLMs
robustos podem atuar como avaliadores eficazes, atingindo alta
concordancia com especialistas humanos. Embora essa abordagem
(LLM-as-judge) seja promissora, ela introduz dependéncia de uma
chamada de API adicional por caso de teste, o que é inviavel em
um pipeline de CI com dezenas de execucdes didrias e restri¢cdes de
custo operacional do setor publico. Por essa razio, optou-se por um
modelo de embeddings local (spaCy pt_core_news_1g), que exe-
cuta sem laténcia de rede e sem custo variavel por execugéo, ainda
que com menor capacidade de raciocinio qualitativo. A abordagem
de LLM-as-judge permanece como direcdo para trabalhos futuros,
conforme discutido na Secéo 6.

Outra abordagem relevante é a geracdo de exames sintéticos ba-
seados no corpus de documentos para medir a acuracia de forma ro-
busta e interpretavel [2]. No contexto industrial, Ramachandran [4]
enfatiza a necessidade de oraculos sensiveis ao contexto da resposta
e recomenda a combinagdo de verificacdes semanticas com asser-
¢des deterministicas — principio que orienta diretamente o design
do oraculo hibrido descrito na Se¢éo 3.2.

Por fim, Min e Budnik [3] reforcam que, em ambientes industriais
com LLMs, a rastreabilidade e o isolamento de estado entre execu-
¢Oes sdo requisitos ndo negociaveis para a validade dos resultados
— motivacéo direta para o uso do IAM com global setup, descrito na
Secao 3.1.

3 Arquitetura de Testes Proposta

A infraestrutura foi organizada em quatro fases sequenciais, apre-
sentadas na Figura 1. Das cinco suites, apenas a de validacéo se-
mantica é especifica de RAG; as suites de API, performance, setup
e teardown constituem infraestrutura convencional, reaproveitada
para garantir isolamento de estado e rastreabilidade — requisitos
que o ndo-determinismo do LLM torna mais criticos, mas nio al-
tera tecnicamente. A suite opera em dois modos: simulagdo, com
validacdo por vetores locais para execugdes rapidas de regressao,
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Figura 1: Arquitetura de testes em 4 fases

e conexao real, que consulta o servidor de PLN e o sistema em
producéo.

3.1 Camada de Execucgao e Orquestracao

Utilizamos o Playwright pelo suporte nativo a aplicagdes reativas
e a sharding: a suite é particionada em multiplos nés para reduzir o
tempo de feedback, fator critico dado que inferéncias de LLM sdo
computacionalmente lentas. Os testes sdo versionados no Azure
DevOps, que dispara a execucio no Jenkins!, responsavel por or-
questrar o ciclo completo. Os resultados sdo consolidados no Allure
Report?, que agrega histérico de execucdes e permite inspecionar
cada caso individualmente — recurso explorado na Secdo 4.1 para
diagnosticar falhas limitrofes. Sistemas do setor publico exigem
autenticagio rigorosa; por isso, um global setup autentica-se no
IAM via API antes da suite e salva o storage state, evitando que
cada caso repita o fluxo de login na interface e reduzindo tempo de
execucio e fragilidade (flakiness).

!https://www.jenkins.io
Zhttps://allurereport.org
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3.2 Validacio Semantica e Oraculos

O coragdo da arquitetura é a camada de validagdo semantica, na
qual, seguindo principios de avaliacdo de RAG [5, 6], implementa-
mos dois oraculos. O primeiro, de Similaridade Semantica, usa o
modelo do spaCy para converter a resposta do sistema e a “resposta
padrao” (golden answer) em vetores densos, calculando a similari-
dade por cosseno com limiar de 0,85 para aprovacdo automatica. O
segundo, de Restri¢oes Negativas (Guardrails), aplica verifica-
¢Oes deterministicas de must-contain e must-not-contain, ja que a
similaridade pode ignorar detalhes factuais criticos (ex.: inverter
um “sim” por “ndo”). Os oraculos sdo conjuntivos: um caso so é
aprovado se a similaridade atingir o limiar e todas as restri¢des
forem satisfeitas — qualquer violacédo de guardrail reprova o caso
independentemente do score. A similaridade contra a golden answer
atua como proxy de correcéo (correctness) da resposta; relevancia
e fidelidade ao contexto recuperado nio sdo medidas diretamente,
sendo parcialmente cobertas pelos guardrails.

4 Resultados e Discussao

A implementacdo da arquitetura proposta foi validada em um am-
biente de integragdo continua real, com execucdes registradas ao
longo de aproximadamente trés meses de desenvolvimento ativo
do sistema RAG. O pipeline completo, orquestrado via Jenkins, exe-
cuta em cerca de 25 minutos por ciclo, sendo 19 minutos e 22
segundos destinados a inicializacdo do servidor PLN e 4 minutos
e 58 segundos a execugdo da suite Playwright. Essa distribuicéo
revela que o gargalo de tempo esta no build do componente de
validacdo semantica, ndo nos testes em si — informacéo relevante
para equipes que desejam otimizar o feedback loop.

Na execug¢do mais recente registrada (23/04/2026), a suite conti-
nha 53 casos de teste, distribuidos em cinco suites: testes semanti-
cos (21), testes de API (18), testes de performance (12), setup (1) e
teardown (1). A taxa de aprovacéo atingiu 96,22%, com apenas 2
falhas categorizadas como product defects — ou seja, defeitos
reais do sistema e nao ruido do oraculo. Esses resultados, consoli-
dados no Allure Report gerado automaticamente a cada execucéo,
demonstram que a arquitetura é capaz de distinguir regressoes
genuinas de instabilidades do ambiente.

A implementagdo permitiu identificar regressdes que testes ma-
nuais dificilmente detectariam, notadamente a degradacio das res-
postas apés atualizacdes na base de conhecimento (PDFs de re-
gulamentagéo sobre tratamento e distribui¢io de 4gua). O grafico
de tendéncia do Allure evidencia um pico de falhas em torno da
execuc¢io #31, correlacionado com uma atualizacdo de documentos
regulatorios, seguido de estabilizacdo apds a correcdo do prompt de
sistema e reindexagdo do corpus.

Calibragao do Limiar Semdntico. O limiar de similaridade por cos-
seno de 0,85 foi determinado empiricamente por meio de uma ana-
lise de sensibilidade sobre o golden dataset. Para cada par pergunta—
resposta do conjunto, calculamos a similaridade entre a golden
answer e variacdes manuais criadas pela equipe de QA em trés ca-
tegorias: (i) respostas semanticamente equivalentes com parafrase;
(ii) respostas com erro factual sutil (ex.: inversdo de valores numé-
ricos); e (iii) respostas completamente incorretas. Observamos que
respostas equivalentes concentravam-se acima de 0,87, enquanto
respostas com erro factual sutil raramente ultrapassavam 0,83. O
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valor 0,85 foi escolhido como ponto de equilibrio que minimiza si-
multaneamente falsos positivos (aceitar respostas erradas) e falsos
negativos (rejeitar parafrases validas). Casos limitrofes — como o
score de 0,84 discutido na Segéo 4.1 — sdo sinalizados para revisdo
manual pelo analista de QA antes de qualquer ajuste do limiar.

4.1 Licdes Aprendidas

A manutencéo do golden dataset mostrou-se o maior desafio opera-
cional da arquitetura. O conjunto é composto por pares pergunta—
golden answer curados manualmente por especialistas do dominio
de saneamento basico, versionados no repositério junto ao cédigo
de testes. A selecdo das perguntas segue dois critérios: cobertura
dos fluxos criticos de atendimento e representatividade dos docu-
mentos regulatérios mais consultados. Toda alteragio na base de
conhecimento (novo PDF ou revisio de norma) dispara uma revisiao
obrigatéria das golden answers afetadas, garantindo que o “exame”
evolua junto com o sistema [2].

Descobrimos que falhas limitrofes (ex.: score 0,84) exigem uma
camada de observabilidade que permita ao analista de QA revisar
a falha rapidamente e decidir se o limiar deve ser ajustado ou se o
modelo de fato alucinou. Para isso, os relatérios Allure sdo configu-
rados para exibir o score exato de cada teste semantico reprovado,
acelerando o diagndstico.

5 Ameacas a Validade

Validade interna. A principal ameaca é o uso de um modelo de
embeddings de proposito geral (spaCy), que pode nio capturar com
precisido as nuances técnicas do dominio de saneamento. Além disso,
o limiar semantico de 0,85 foi calibrado com o golden dataset atual,
podendo exigir reavaliacdes peridédicas conforme a base de dados
evolui.

Validade externa. Os resultados baseiam-se em um nico sis-
tema RAG do setor de saneamento brasileiro, utilizando normas
técnicas em portugués. Embora a arquitetura em camadas e o uso
do Playwright com IAM sejam independentes de dominio e transfe-
riveis, a generalizacdo de componentes especificos (como o limiar
semantico e os guardrails) para outros idiomas, setores ou LLMs
demanda valida¢io adicional.

Validade de construto. A similaridade por cosseno avalia a
proximidade vetorial, ndo a correcéo factual direta. Embora guar-
drails deterministicos (must-contain e must-not-contain) mitiguem
parcialmente esse risco para conceitos criticos, sua cobertura nao é
exaustiva. Trabalhos futuros empregando LLM-as-judge [6] podem
aprimorar essa validagéo factual.

Validade de conclusao. A laténcia variavel da API de IA pode
gerar timeouts intermitentes no CI, exigindo politicas de retry que
podem mascarar falhas reais. Ademais, a alta taxa de aprovagio
(96,22%) reflete a atual maturidade do sistema, contrastando com
a maior variancia e picos de falhas (ex.: ciclo #31) observados nas
fases iniciais de desenvolvimento.

6 Conclusao

Este relato demonstrou que a validagio de sistemas RAG em contex-
tos industriais e governamentais exige uma transicio de oraculos
de igualdade para oraculos de similaridade e conformidade. A ar-
quitetura proposta, integrando Playwright e validacdo seméantica,
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provou-se eficaz para garantir que o assistente de atendimentos
desse setor publico forneca informacdes confiaveis aos seus usua-
rios. Trabalhos futuros focardo em LLM-as-judge [6] para avaliagdes
qualitativas mais profundas — hoje inviavel no caminho critico do
CI pelo custo por chamada, mas plausivel via inferéncia local com
modelos quantizados ou execugéo assincrona em ciclos noturnos,
fora do feedback loop de commit.

Disponibilidade de Artefatos

O golden dataset e o corpus regulatério ndo podem ser dispo-
nibilizados por conterem informacdes operacionais internas da
organizacéo; todo o material aqui apresentado passou por revi-
sdo de anonimizacdo conduzida pela coordenacio de seguranca
da informacao. Uma implementacio de referéncia aberta da ar-
quitetura de testes, licenciada sob Apache 2.0, esta disponivel em
https://doi.org/10.5281/zenodo.22117826, com espelho em https:
//github.com/Icar0S/Evaluating- Answer-Quality-RAG-System.
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