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Onde Paramos?

Na aula anterior, vocés construiram um buscador semantico completo do zero:

® Busca Léxica falha: correspondéncia de palavras exatas quebra sob sinonimia e

polissemia.
® Busca Semantica: frases viram tensores densos; a relevancia vira proximidade

geométrica.
¢ Similaridade de Cosseno: métrica padrdo que avalia a orientagdo angular independente

da magnitude.
¢ Implementacao manual: varredura linear com um laco for e produto escalar em

NumPy.

O Desafio de Engenharia
O lago for compara o vetor da consulta contra todos os N documentos: complexidade
O(N x D).
E se o corpus tiver 10 milhdes ou 500 milhGes de documentos? Como responder em
< 20 ms?
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Objetivos da Sessdo (Parte 1)

O gargalo da forca bruta: analisar a barreira de computacdo do k-NN exato em escala.
Arquiteturas de armazenamento: contrastar bancos vetoriais nativos vs. extensoes
relacionais (pgvector).

O Contrato de Embeddings: garantir a integridade entre modelo, dimens3o, métrica e
normalizac3o.

Geometria da distancia no ChromaDB: entender Dcosseno = 1 — cos(f) e evitar falsas
certezas.

Persisténcia e idempoténcia: construir cole¢es estdveis com upsert () e proveniéncia
de metadados.

Busca multilingue Top-K: testar o alinhamento semantico cross-lingual em espaco
continuo.

Conexao Pratica

Todo o contelido desta sessdo fundamenta diretamente a implementagao de
colecao_vetorial.py no Laboratério 11 (Parte 1).
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O Gargalo Computacional do k-NN Exato

® Na busca exata, cada consulta exige calcular o pgcumentos (N) D=38 D=1536
produto escalar contra todos os N vetores de
dimens3o D.

1.000 384 mil 15 M
100.000 384M  153,6 M
1.000.000 384 M 153 B
10.000.000 3,84B 1536 B
100.000.000 384 B  153,6 B

¢ Complexidade por query: O(N x D)
multiplicagdes e somas (FLOPs).

® Para N = 10M documentos e D = 1536
(text-embedding-3-small): sdo 15,3
bilhGes de operacdes de ponto flutuante para

responder uma unica consulta! Conclusio Inevitavel
® Sob concorréncia (ex: 100 QPS), o sistema A forga bruta é proibitiva para sistemas
exigiria 1,53 trilhdo de FLOPs/s apenas em interativos. Precisamos de indices vetoriais

produtos vetoriais. dedicados.
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Por que Bancos Relacionais Puros Falham?

A Limitacdo da B-Tree A Maldicao da Dimensionalidade

® A B-Tree organiza dados que possuem e indices espaciais classicos (KD-Trees,
uma ordem total unidimensional R-Trees) dividem o espago por hiperplanos
(a<b<c) ortogonais.

® Exemplo: datas, nimeros inteiros, ordem * Quando a dimens3o ultrapassa D ~ 10,
alfabética. quase todo hipercubo fica vazio e a busca

¢ Em D dimensdes, ndo existe ordem degenera para varredura linear O(N).
linear: o vetor [0.1,0.9] é “maior” ou * Embeddings usam D € [384,1536]. As
“menor” que [0.8,0.2]7 arvores espaciais colapsam

completamente!

Solucao Arquitetural: abandonamos a indexagdo exata em arvore para adotar estruturas baseadas em
vizinhanca e grafos.
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O que é um Banco de Dados Vetorial?

e Sistema especializado projetado para
armazenar, indexar e consultar tensores
densos de alta dimensionalidade em escala. [

Camada de API (Python / REST / gRPC)]

Consultas, Ingesto, Filtros

T

° . .
Associa vetores a documentc?s textuais e Motor de Indexagdo ANN (HNSW / IVF)
metadados estruturados de filtragem. Navegagio em Grafo, C1 / Rust, SIMD

. . .. . 1

e Utiliza algoritmos de vizinhos aproximados [Caté,ogo de Metadados Documentos]
(ANN) para responder consultas em tempo SQLite, RocksDB,labelas Relacionais
su b_lmear (O(lOg N)) Armazenamento Persistente

Arquivos Binarios em SSD / Meméria RAM

® Garante persisténcia em disco, recuperagio
ap6s falhas e gerenciamento de
concorréncia.
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O Ecossistema Corporativo Atual

Solugdo Linguagem Arquitetura Cenario de Uso Principal
ChromaDB Python Embutido /  Aplicagdes locais, pipelines RAG 4geis, testes
Servidor rapidos.
Qdrant Rust Distribuido /  Alta performance, filtragem avancada de
Cloud metadados.
Milvus C++/Go Distribuido Escala massiva corporativa (> 100M ve-
(K8s) tores).
Weaviate Go Grafo Vetorial Médulos de ML integrados, busca hibrida.
Pinecone Cloud SaaS Fechado Managed service enterprise, zero
manutengao.
FAISS C++ Biblioteca pura Motor matemadtico da Meta para pesquisa
vetorial.

Nossa Escolha na Disciplina: ChromaDB

Open-source, transparente, embutivel sem necessidade de contéineres pesados e com suporte nativo a HNSW e
SQLite.
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Arquiteturas: Bancos Nativos vs. Extensoes Relacionais

1. Bancos Nativos (Chroma, Qdrant) 2. Extensdes SQL (pgvector)
® Construidos do zero para matrizes e grafos. ® Adiciona tipo vector e indices HNSW ao
® Vantagem: Maximo throughput ANN e PostgreSQL.
aceleragdo SIMD. ® Vantagem: ACID completo, transa¢Ges e JOINs

® Desafio: Mais um componente de infraestrutura diretos com tabelas relacionais.

para operar e monitorar. ® Desafio: Requer tunagem de meméria em
grandes colegdes.

Regra de Decisao de Engenharia

Se o produto ji roda sobre PostgreSQL e possui < 1M vetores, pgvector é a escolha mais enxuta. Para
pipelines dedicados de IA e RAG intensivo, bancos nativos oferecem melhor ergonomia e throughput.
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O Contrato de Embeddings: Os 5 Pilares

® Um banco vetorial armazena apenas
sequéncias numéricas de ponto flutuante.

® Ele nao sabe qual modelo gerou o vetor
nem qual idioma foi processado. .- CONTRATO VETORIAL IMUTAVEL __

[1.: Modelo: paraphrase-multilingual.. .

® Para que a busca semantica faca sentido,
deve existir um contrato rigido:

[ 2. Dimensdo: D = 384 floats ]

1. Modelo Exato: mesma rede neural para !
indexar e consultar.

2. Dimensao Estrita: tamanho fixo D dos
tensores.

3. Meétrica de Distancia: cosseno, L, ou —_ .
produto interno.

4. Normalizagdo: garantia de ||v|2 = 1.0.

5. Versao do Schema: controle formal de
migragao.

[ 4. Normalizagdo: ||v[]2 = 1.0 ]

|
I
.
I
1
'
!
3. Métrica: Cosseno (1 —cosf) | |
1
1
!
1
!
1
1
1
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A Catastrofe do Desalinhamento Vetorial

(0] que acontece se quebrarmos o contrato? JEspaco Modelo A Espaco Modelo B
® Suponha que indexamos 10.000 artigos S T
usando MiniLM-L12-v2 (D = 384).
® Mais tarde, um colega faz a consulta usando @ Vetor Query
o modelo da OpenAl ada-002 (D = 1536) > > e

ou spaCy (D = 300).
® Erro dimensional: o banco rejeita a
operacdo com erro de tamanho Trocou o modelo de embedding? E
incompativel. obrigatério reindexar todo o corpus.
Nunca misture espacos latentes distintos.

Regra de Ouro da Governanga

® Pior: trocar de modelo com mesmo D:
ambos geram 384 nlmeros, mas 0s eixos
latentes s3o incomensuraveis. O resultado
é ruido puro!
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Geometria de Distancias no ChromaDB: Métrica Cosseno

No ChromaDB, definimos o espago métrico via metadado: {"hnsw:space": "cosine"}.
A férmula de distancia aplicada internamente pelo
Chroma é:
u-v
Dcosseno(U,V) =1- COS(Q) =1-— (1) | vi (D ~0,)
[[ul|2]lv]]2

Comportamento nos extremos geométricos:
* Idénticos (0= 0°): cos =1 —> D =00 FASMGRRRUIEEY
e Ortogonais (0 = 90°): cos =0 —> D = 1,0. Em bancos vetoriais, o ranking busca a

.0 0 — 180°): B D menor distancia. D — 0 significa
postos (f =180%): cos = —1 = D =20. méxima similaridade semantica.
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Alerta Matematico: Distancia NAO é Probabilidade!

O Erro Classico em Produgao A Interpretacdo Rigorosa

Um programador calcula: ® Distancias vetoriais servem para ordenacao

relativa (ranking) sob uma mesma query.
certeza = (1.0 — D) x 100% . o
® Em D = 384, a concentragio de distancias faz
E reporta: “82% de certeza de que o documento pares n3o correlacionados terem D =~ 1,0.

responde & ddvida". ® Limiares arbitrdrios (ex: “descarte se D > 0,4")

L. geram falsos-negativos.
Por que essa conversdo é incorreta? ‘

® D é uma distancia métrica continua no R?, n3o
probabilidade.

® Modelos distintos produzem escalas numéricas
ndo comparaveis.

Conclusao: Trate distancias como critério de ordenacao, nunca como nivel de confianga factual.
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Anatomia do ChromaDB: Modos e Armazenamento

1. Modo Efémero (EphemeralClient) 2. Modo Persistente (PersistentClient)
® Opera 100% em memdria RAM. ® Salva o estado completo no diretério em disco.
® Ao finalizar o processo Python, os dados sao ® Sobrevive ao reinicio da aplicacdo.
descartados. ® Uso ideal: sistemas em producdo e cole¢des reais.
® Uso ideal: testes automatizados no pytest. J

Estrutura Fisica em Disco

® chroma.sqlite3: catdlogo com IDs estaveis, documentos, metadados e schemas.

® Subpastas binarias: contém os grafos de vizinhanga serializados em C++.
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Declaracao do Contrato no Cadigo Python

No Laboratério 11, formalizamos o contrato através de uma classe com validac3o estrita:

from dataclasses import dataclass

@dataclass (frozen=True)
class VetorContract:

modelo: str = "sentence-transformers/paraphrase-multilingual -MiniLM-L12-v2"
dimensao: int = 384

metrica: str = "cosine"

normalizado: bool = True

versao: str = "1.0"

def validar_vetor(self, vetor: list[float]) =-> bool:
if not isinstance(vetor, (list, tuple)) or len(vetor) != self.dimensao:
raise ValueError (f"Dimensao invalida! Esperado {self.dimensao}, recebido
{len(vetor)}.")
return True

Esse contrato é registrado nos metadados da cole¢ido para garantir autodocumentagio no banco.
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Inicializacao da Colecao com Funcao Explicita

Configurando o cliente e vinculando a fun¢do de embedding oficial:

import chromadb
from chromadb.utils import embedding_functions

# 1. Instancia o cliente persistente
client = chromadb.PersistentClient (path="./meu_banco_dados")

# 2. Define a funcao neural identica para indexar e consultar
embedding_fn = embedding_functions.SentenceTransformerEmbeddingFunction (
model_name="sentence-transformers/paraphrase-multilingual ~-MiniLM-L12-v2"

)

# 3. Cria ou recupera a colecao com metadados de governanca
colecao = client.get_or_create_collection(
name="historiai-demo",
embedding_function=embedding_f£fn,
metadata={"hnsw:space": "cosine", "dimension": 384, "versao'": "1.0"}

Vantagem: O Chroma gera embeddings automaticamente a partir do texto com a rede neural correta.

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




O Problema da Duplicacao: Por que add() é Perigoso?

Em pipelines corporativos de |A, tarefas de ingestdo sdo reexecutadas com frequéncia.

O Comportamento do add () A Solucdo: Idempoténcia
¢ 12 Ingestdo: Insere os documentos com sucesso. ® QOperacdo idempotente: executa-la 1 ou 100 vezes
® 23 Ingestdo (Retry): Se os IDs ji existirem, o ETECI © [T (e i)
ChromaDB langa uma excecao e aborta o lote! ® Exige duas disciplinas:
® Gerar UUIDs aleatérios duplica todos os vetores, 1. IDs Estéveis (doc-001).
poluindo o grafo HNSW e corrompendo o Top-K! 2. Primitiva atémica upsert ().
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Ingestao ldempotente com upsert ()

A primitiva upsert (Update + Insert) resolve a concorréncia e os re-processamentos:

# Ingestao idempotente:
colecao.upsert (

ids=["doc-001", "doc-002"1,

se o ID existe, atualiza; senao, insere

documents=["A imprensa de Gutenberg popularizou os livros.",
"Alexander Fleming descobriu a penicilina em 1928."],
metadatas=[
{"titulo": "Prensa Movel",
"historia",
{"titulo":

"categoria":
"versao": "1.0"},
"Penicilina",

"tecnologia", "ano": 1440, "origem":

"categoria": "ciencia", "ano": 1928, "origem": "
historia", "versao": "1.0"}
]

Garantia Operacional

Executar esse bloco 10 vezes mantém exatamente 2 documentos no

ID Estavel —> Sem Lixo
indice, atualizando metadados se necessario.
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Proveniéncia e Metadados Obrigatérios

® Um vetor isolado no banco é um niimero ‘ Entrada Bruta: ’

id: "doc-002"

Dimensao: 384 floats

sem contexto. texto: "Fleming descobriu..."
® Em sistemas corporativos e em RAG, v
on . o ~ Metadados Obrigatdrios:
proveniéncia e rastreabilidade sio categoria: "ciemcia®
requisitos mandatdrios de conformidade e ano: 1928
origem: historia
aud|tor|a_ versao: "1.0"
, . v
[
Em colec/a(_),vetorlal .Py, exigimos o EECaE—S——
schema minimo: [-0.042, 0.188, ..., 0.091]

® titulo: identificador textual humano.

® categoria: taxonomia tematica
(ciencia, tecnologia).

® ano: dimens3o temporal para filtros.

® origem: fonte do dado (ex: corpus-m2).

® versao: rastreabilidade da pipeline.
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Consultas Top-K Multilingues (Cross-Lingual)

Gragas ao modelo multilingue configurado no contrato, consultas em outros idiomas
encontram documentos em portugués:

# Consulta formulada em ingles contra documentos em portugues
resultados = colecao.query(

query_texts=["medical discovery that saved millions of lives"],
n_results=2,

include=["documents", "metadatas", "distances"]

for doc_id, texto, dist in zip(resultados["ids"][0],
resultados ["documents"][0],
resultados["distances"][0]):
print (£" [{doc_id}] Distancia: {dist:.4f} -> {texto[:451}...")

O Fendmeno do Alinhamento Cross-Lingual

A rede neural projeta o conceito de “descoberta médica salvando vidas” e o texto da “penicilina descoberta por
Fleming” para a mesma regido hiperdimensional do R%*, independentemente da lingua de entrada.
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Inspecao de Resultados e Diagnéstico

A resposta do ChromaDB é um diciondrio contendo listas paralelas aninhadas:

{
’ids’: [[’doc-002’, ’doc-001°]11,
’distances’: [[0.3842, 0.9411]],
"metadatas’: [[{’categoria’: ’ciencia’, ’ano’: 1928, ’titulo’: ’Penicilina’},
{’categoria’: ’tecnologia’, ’ano’: 1440, ’titulo’: ’Prensa Movel’}]],
’documents’: [[’Alexander Fleming descobriu a penicilina em 1928.°,
’A imprensa de Gutenberg popularizou os livros.’]]
}

Como Ler o Diagnéstico:

® doc-002: D =0,3842 —> cosf =~ 0,62 (forte
correlagdo semintica). O Top-K sempre retorna K itens se houver K

Inspecao Critica

: . s o
* doc-001: D = 0,0411 cosf ~ 0,06 (quase document?s. Cabe ao engenheiro Xerlﬁcar se o 2
colocado ¢ relevante ou apenas o “menos distante dos

ortogonal; irrelevante). . .,
Irrelevantes .
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Recapitulacao — O que Levar Desta Sessao

1. Forca Bruta nao Escala: O(N x D) multiplicagdes inviabilizam sistemas interativos em
grandes colec¢Oes.

2. Bancos Vetoriais: Gerenciam tensores, aplicam indices de vizinhanca aproximada e
garantem persisténcia.

3. Contrato de Embeddings: Modelo, dimens3o, métrica e normalizacdo devem ser fixados
e versionados.

4. Métrica no ChromaDB: A distancia padrdo de cosseno é D = 1 — cos(#), variando de
0,0 a 2,0.

Distancia nao é Probabilidade: Distancias servem exclusivamente para ranking relativo.

6. ldempoténcia e Governanca: Use upsert () com IDs estdveis e metadados obrigatérios
para evitar duplicatas e garantir auditoria.
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Roteiro do Laboratério 11 (Parte 1)

Objetivo Pratico: Construir o médulo colecao_vetorial.py no projeto ia2-m2-alessio.

Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5
Contrato Cliente Ingestao Consulta
VetorContract PersistentClient upsert() + IDs Multilingue Top-K

Validagdo

pytest (5 testes)

Critério de Conclusao

Executar pytest tests/test_colecao_vetorial.py e obter 5/5 testes aprovados com
persisténcia validada em disco.
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A Pergunta para a Parte 2

Temos uma colecdo vetorial funcional e persistente. Mas
no mundo real:

Na Préxima Sessio

® E se a consulta exigir uma restricdo de negécio?

(Ex: “Apenas artigos de ciéncia apés 1900"). Filtros Estruturados

Baseline Exato com NumPy

o Calculo do Recall@K
® E 0 mais importante: como provar que a busca O Algoritmo HNSW
aproximada (ANN) nao perdeu documentos

vitais?

® Como aplicar filtros sem quebrar a busca vetorial?
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Obrigado!

Duvidas?

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

Lembrete
Confira sua Issue no GitLab!

Préxima aula: Filtros Estruturados, Baseline Exato e Avaliacdo de Recuperacao

100% da Aula 11 — Parte 1 Concluida!
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