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Onde Paramos?

Na aula anterior, vocês constrúıram um buscador semântico completo do zero:

• Busca Léxica falha: correspondência de palavras exatas quebra sob sinońımia e
polissemia.

• Busca Semântica: frases viram tensores densos; a relevância vira proximidade
geométrica.

• Similaridade de Cosseno: métrica padrão que avalia a orientação angular independente
da magnitude.

• Implementação manual: varredura linear com um laço for e produto escalar em
NumPy.

O Desafio de Engenharia

O laço for compara o vetor da consulta contra todos os N documentos: complexidade
O(N × D).

E se o corpus tiver 10 milhões ou 500 milhões de documentos? Como responder em
< 20 ms?
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Objetivos da Sessão (Parte 1)

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

• O Contrato de Embeddings: garantir a integridade entre modelo, dimensão, métrica e
normalização.

• Geometria da distância no ChromaDB: entender Dcosseno = 1− cos(θ) e evitar falsas
certezas.

• Persistência e idempotência: construir coleções estáveis com upsert() e proveniência
de metadados.

• Busca multiĺıngue Top-K: testar o alinhamento semântico cross-lingual em espaço
cont́ınuo.

Conexão Prática

Todo o conteúdo desta sessão fundamenta diretamente a implementação de
colecao vetorial.py no Laboratório 11 (Parte 1).
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O Gargalo Computacional do k-NN Exato

• Na busca exata, cada consulta exige calcular o
produto escalar contra todos os N vetores de
dimensão D.

• Complexidade por query: O(N × D)
multiplicações e somas (FLOPs).

• Para N = 10M documentos e D = 1536
(text-embedding-3-small): são 15,3
bilhões de operações de ponto flutuante para
responder uma única consulta!

• Sob concorrência (ex: 100 QPS), o sistema
exigiria 1,53 trilhão de FLOPs/s apenas em
produtos vetoriais.

Documentos (N) D = 384 D = 1536

1.000 384 mil 1,5 M

100.000 38,4 M 153,6 M

1.000.000 384 M 1,53 B

10.000.000 3,84 B 15,36 B

100.000.000 38,4 B 153,6 B

Conclusão Inevitável
A força bruta é proibitiva para sistemas
interativos. Precisamos de ı́ndices vetoriais
dedicados.
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Por que Bancos Relacionais Puros Falham?

A Limitação da B-Tree
• A B-Tree organiza dados que possuem
uma ordem total unidimensional
(a < b < c).

• Exemplo: datas, números inteiros, ordem
alfabética.

• Em D dimensões, não existe ordem
linear: o vetor [0.1, 0.9] é “maior” ou
“menor” que [0.8, 0.2]?

A Maldição da Dimensionalidade

• Índices espaciais clássicos (KD-Trees,
R-Trees) dividem o espaço por hiperplanos
ortogonais.

• Quando a dimensão ultrapassa D ≈ 10,
quase todo hipercubo fica vazio e a busca
degenera para varredura linear O(N).

• Embeddings usam D ∈ [384, 1536]. As
árvores espaciais colapsam
completamente!

Solução Arquitetural: abandonamos a indexação exata em árvore para adotar estruturas baseadas em
vizinhança e grafos.
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O que é um Banco de Dados Vetorial?

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

• Associa vetores a documentos textuais e
metadados estruturados de filtragem.

• Utiliza algoritmos de vizinhos aproximados
(ANN) para responder consultas em tempo
sub-linear (O(logN)).

• Garante persistência em disco, recuperação
após falhas e gerenciamento de
concorrência.

Camada de API (Python / REST / gRPC)
Consultas, Ingestão, Filtros

Motor de Indexação ANN (HNSW / IVF)
Navegação em Grafo, C++ / Rust, SIMD

Catálogo de Metadados e Documentos
SQLite, RocksDB, Tabelas Relacionais

Armazenamento Persistente
Arquivos Binários em SSD / Memória RAM
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O Ecossistema Corporativo Atual

Solução Linguagem Arquitetura Cenário de Uso Principal

ChromaDB Python Embutido /
Servidor

Aplicações locais, pipelines RAG ágeis, testes
rápidos.

Qdrant Rust Distribúıdo /
Cloud

Alta performance, filtragem avançada de
metadados.

Milvus C++/Go Distribúıdo
(K8s)

Escala massiva corporativa (> 100M ve-
tores).

Weaviate Go Grafo Vetorial Módulos de ML integrados, busca h́ıbrida.

Pinecone Cloud SaaS Fechado Managed service enterprise, zero
manutenção.

FAISS C++ Biblioteca pura Motor matemático da Meta para pesquisa
vetorial.

Nossa Escolha na Disciplina: ChromaDB
Open-source, transparente, embut́ıvel sem necessidade de contêineres pesados e com suporte nativo a HNSW e
SQLite.
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Arquiteturas: Bancos Nativos vs. Extensões Relacionais

1. Bancos Nativos (Chroma, Qdrant)
• Constrúıdos do zero para matrizes e grafos.

• Vantagem: Máximo throughput ANN e
aceleração SIMD.

• Desafio: Mais um componente de infraestrutura
para operar e monitorar.

2. Extensões SQL (pgvector)
• Adiciona tipo vector e ı́ndices HNSW ao

PostgreSQL.

• Vantagem: ACID completo, transações e JOINs
diretos com tabelas relacionais.

• Desafio: Requer tunagem de memória em
grandes coleções.

Regra de Decisão de Engenharia
Se o produto já 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
sequências numéricas de ponto flutuante.

• Ele não sabe qual modelo gerou o vetor
nem qual idioma foi processado.

• Para que a busca semântica faça sentido,
deve existir um contrato ŕıgido:
1. Modelo Exato: mesma rede neural para

indexar e consultar.
2. Dimensão Estrita: tamanho fixo D dos

tensores.
3. Métrica de Distância: cosseno, L2 ou

produto interno.
4. Normalização: garantia de ∥v∥2 = 1.0.
5. Versão do Schema: controle formal de

migração.

1. Modelo: paraphrase-multilingual...

2. Dimensão: D = 384 floats

3. Métrica: Cosseno (1− cos θ)

4. Normalização: ∥v∥2 = 1.0

5. Versão: v1.0 auditável

CONTRATO VETORIAL IMUTÁVEL
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A Catástrofe do Desalinhamento Vetorial

O que acontece se quebrarmos o contrato?

• Suponha que indexamos 10.000 artigos
usando MiniLM-L12-v2 (D = 384).

• Mais tarde, um colega faz a consulta usando
o modelo da OpenAI ada-002 (D = 1536)
ou spaCy (D = 300).

• Erro dimensional: o banco rejeita a
operação com erro de tamanho
incompat́ıvel.

• Pior: trocar de modelo com mesmo D:
ambos geram 384 números, mas os eixos
latentes são incomensuráveis. O resultado
é rúıdo puro!

xA

yAEspaço Modelo A

Vetor Doc

xB

yBEspaço Modelo B

Vetor Query

INCOMPATÍVEL!

Regra de Ouro da Governança

Trocou o modelo de embedding? É
obrigatório reindexar todo o corpus.
Nunca misture espaços latentes distintos.
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Geometria de Distâncias no ChromaDB: Métrica Cosseno

No ChromaDB, definimos o espaço métrico via metadado: {"hnsw:space": "cosine"}.

A fórmula de distância aplicada internamente pelo
Chroma é:

Dcosseno(u, v) = 1− cos(θ) = 1− u · v
∥u∥2∥v∥2

(1)

Comportamento nos extremos geométricos:

• Idênticos (θ = 0◦): cos = 1 =⇒ D = 0,0.

• Ortogonais (θ = 90◦): cos = 0 =⇒ D = 1,0.

• Opostos (θ = 180◦): cos = −1 =⇒ D = 2,0.

u

v1 (D ≈ 0,1)

v2 (D = 1,0)

v3 (D = 2,0)
θ

Atenção à Orientação

Em bancos vetoriais, o ranking busca a
menor distância. D → 0 significa
máxima similaridade semântica.
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Alerta Matemático: Distância NÃO é Probabilidade!

O Erro Clássico em Produção
Um programador calcula:

certeza = (1.0− D)× 100%

E reporta: “82% de certeza de que o documento
responde à dúvida”.

Por que essa conversão é incorreta?

• D é uma distância métrica cont́ınua no RD , não
probabilidade.

• Modelos distintos produzem escalas numéricas
não comparáveis.

A Interpretação Rigorosa
• Distâncias vetoriais servem para ordenação

relativa (ranking) sob uma mesma query.

• Em D = 384, a concentração de distâncias faz
pares não correlacionados terem D ≈ 1,0.

• Limiares arbitrários (ex: “descarte se D > 0,4”)
geram falsos-negativos.

Conclusão: Trate distâncias como critério de ordenação, nunca como ńıvel de confiança factual.
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Anatomia do ChromaDB: Modos e Armazenamento

1. Modo Efêmero (EphemeralClient)
• Opera 100% em memória RAM.

• Ao finalizar o processo Python, os dados são
descartados.

• Uso ideal: testes automatizados no pytest.

2. Modo Persistente (PersistentClient)
• Salva o estado completo no diretório em disco.

• Sobrevive ao reińıcio da aplicação.

• Uso ideal: sistemas em produção e coleções reais.

Estrutura F́ısica em Disco
• chroma.sqlite3: catálogo com IDs estáveis, documentos, metadados e schemas.

• Subpastas binárias: contêm os grafos de vizinhança serializados em C++.
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Declaração do Contrato no Código Python

No Laboratório 11, formalizamos o contrato através de uma classe com validação 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 coleção para garantir autodocumentação no banco.
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Inicialização da Coleção com Função Expĺıcita

Configurando o cliente e vinculando a função 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_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.
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O Problema da Duplicação: Por que add() é Perigoso?

Em pipelines corporativos de IA, tarefas de ingestão são reexecutadas com frequência.

O Comportamento do add()

• 1ª Ingestão: Insere os documentos com sucesso.

• 2ª Ingestão (Retry): Se os IDs já existirem, o
ChromaDB lança uma exceção e aborta o lote!

• Gerar UUIDs aleatórios duplica todos os vetores,
poluindo o grafo HNSW e corrompendo o Top-K!

A Solução: Idempotência
• Operação idempotente: executá-la 1 ou 100 vezes

produz o mesmo estado final.

• Exige duas disciplinas:

1. IDs Estáveis (doc-001).
2. Primitiva atômica upsert().
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Ingestão Idempotente com upsert()

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

# Ingestao idempotente: se o ID existe , atualiza; senao , insere

colecao.upsert(

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

documents =["A imprensa de Gutenberg popularizou os livros.",

"Alexander Fleming descobriu a penicilina em 1928."],

metadatas =[

{"titulo": "Prensa Movel", "categoria": "tecnologia", "ano": 1440, "origem":

"historia", "versao": "1.0"},

{"titulo": "Penicilina", "categoria": "ciencia", "ano": 1928, "origem": "

historia", "versao": "1.0"}

]

)

Garantia Operacional
Executar esse bloco 10 vezes mantém exatamente 2 documentos no
ı́ndice, atualizando metadados se necessário.

ID Estável =⇒ Sem Lixo
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Proveniência e Metadados Obrigatórios

• Um vetor isolado no banco é um número
sem contexto.

• Em sistemas corporativos e em RAG,
proveniência e rastreabilidade são
requisitos mandatórios de conformidade e
auditoria.

• Em colecao vetorial.py, exigimos o
schema ḿınimo:

• titulo: identificador textual humano.
• categoria: taxonomia temática

(ciencia, tecnologia).
• ano: dimensão temporal para filtros.
• origem: fonte do dado (ex: corpus-m2).
• versao: rastreabilidade da pipeline.

Entrada Bruta:

id: "doc-002"

texto: "Fleming descobriu..."

Metadados Obrigatórios:

categoria: "ciencia"

ano: 1928

origem: "historia"

versao: "1.0"

Embedding Gerado:

[-0.042, 0.188, ..., 0.091]

Dimensao: 384 floats
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Consultas Top-K Multiĺıngues (Cross-Lingual)

Graças ao modelo multiĺıngue configurado no contrato, consultas em outros idiomas
encontram documentos em português:

# 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(f"[{ doc_id }] Distancia: {dist :.4f} -> {texto [:45]}...")

O Fenômeno 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 região hiperdimensional do R384, independentemente da ĺıngua de entrada.
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Inspeção de Resultados e Diagnóstico

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

{

’ids’: [[’doc -002’, ’doc -001’]],

’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 Diagnóstico:
• doc-002: D = 0,3842 =⇒ cos θ ≈ 0,62 (forte

correlação semântica).

• doc-001: D = 0,9411 =⇒ cos θ ≈ 0,06 (quase
ortogonal; irrelevante).

Inspeção Cŕıtica
O Top-K sempre retorna K itens se houver K
documentos! Cabe ao engenheiro verificar se o 2º
colocado é relevante ou apenas o “menos distante dos
irrelevantes”.
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Recapitulação — O que Levar Desta Sessão

1. Força Bruta não Escala: O(N × D) multiplicações inviabilizam sistemas interativos em
grandes coleções.

2. Bancos Vetoriais: Gerenciam tensores, aplicam ı́ndices de vizinhança aproximada e
garantem persistência.

3. Contrato de Embeddings: Modelo, dimensão, métrica e normalização devem ser fixados
e versionados.

4. Métrica no ChromaDB: A distância padrão de cosseno é D = 1− cos(θ), variando de
0,0 a 2,0.

5. Distância não é Probabilidade: Distâncias servem exclusivamente para ranking relativo.

6. Idempotência e Governança: Use upsert() com IDs estáveis e metadados obrigatórios
para evitar duplicatas e garantir auditoria.
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Roteiro do Laboratório 11 (Parte 1)

Objetivo Prático: Construir o módulo colecao vetorial.py no projeto ia2-m2-alessio.
Parte 1
Contrato

VetorContract

Parte 2
Cliente

PersistentClient

Parte 3
Ingestão

upsert() + IDs

Parte 4
Consulta

Multiĺıngue Top-K

Parte 5
Validação

pytest (5 testes)

Critério de Conclusão

Executar pytest tests/test colecao vetorial.py e obter 5/5 testes aprovados com
persistência validada em disco.
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A Pergunta para a Parte 2

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

• E se a consulta exigir uma restrição de negócio?
(Ex: “Apenas artigos de ciência após 1900”).

• Como aplicar filtros sem quebrar a busca vetorial?

• E o mais importante: como provar que a busca
aproximada (ANN) não perdeu documentos
vitais?

Na Próxima Sessão

Filtros Estruturados
Baseline Exato com NumPy

Cálculo do Recall@K
O Algoritmo HNSW
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Obrigado!

Dúvidas?

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

WhatsApp: Dúvidas rápidas

Lembrete

Confira sua Issue no GitLab!

Próxima aula: Filtros Estruturados, Baseline Exato e Avaliação de Recuperação

100% da Aula 11 – Parte 1 Conclúıda!
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