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Capítulo 12 – Engenharia de Chunking e
Ingestão de Dados

Aléssio Miranda Jr.

Setembro - 2026/2

¹ Capítulo em Revisão

Este conteúdo está sendo revisado. Algumas informações podem estar
preliminares, conter erros de formatação ou sofrer alterações na versão
final.

O que você verá neste capítulo
O Vector Store está configurado e pronto para operar, mas os documentos
do mundo real não estão. Relatórios corporativos, contratos jurídicos com
cláusulas densas, artigos científicos e manuais técnicos são textos extensos,
estruturados espacialmente e frequentemente desprovidos de marcação
semântica limpa. Mesmo quando a capacidade técnica da janela de con-
texto permite ingerir um documento inteiro, comprimi-lo em um único vetor
denso dilui nuances locais cruciais e compromete a precisão da recuperação.
Neste capítulo, tratamos a Engenharia de Chunking e a Ingestão de Dados
não como uma receita estática de pré-processamento, mas como uma disci-
plina experimental e rigorosa. Exploraremos a mecânica de subwords (BPE),
as 5 estratégias canônicas de fragmentação, a extração robusta com gover-
nança de proveniência auditável, as métricas formais de Recuperação de
Informação (Recall@K, MRR, Precisão Contextual e Redundância) e a audito-
ria não supervisionada do espaço latente via agrupamento de embeddings.

1 A Física dos Tokens e o Desafio do Texto Longo
Em sistemas modernos de Inteligência Artificial e Recuperação Aumentada
por Geração (RAG), o modelo de linguagem e o modelo de embedding ope-
ram sobre uma representação discreta fundamental: o token. Para um enge-
nheiro de computação, a primeira premissa essencial é que tokens não são
caracteres e não são palavras.
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1 A FÍSICA DOS TOKENS E O DESAFIO DO TEXTO LONGO 2

1.1 Subwords, Byte Pair Encoding (BPE) e Expansão em
Português

A grande maioria dos modelos de embedding (como as famílias BERT, Ro-
BERTa, MPNet e arquiteturas baseadas em Transformers) utiliza algoritmos
de tokenização baseados em subpalavras (subwords), como o Byte Pair En-
coding (BPE), o WordPiece ou o Unigram. Esses algoritmos decompõem
termos raros, morfologias ricas e jargões técnicos em fragmentos estatistica-
mente frequentes.

No idioma inglês, a heurística clássica da indústria estabelece que 1 token ≈
0,75 palavras ≈ 4 caracteres. Contudo, ao processar documentos em língua
portuguesa ou linguagens de domínio específico (como códigos jurídicos
ou manuais industriais), essa razão se deteriora significativamente. Palavras
acentuadas, construções morfológicas longas e sufixos específicos frequen-
temente sofrem fragmentação agressiva:

• A palavra "anticonstitucionalissimamente" pode ser decomposta em 5 ou
mais subwords: ["anti", "constituc", "ional", "íssima", "mente"].

• Termos técnicos como "autenticação multifator" consomem quase o do-
bro de tokens em modelos com vocabulários primariamente anglófonos.

Se um engenheiro dimensionar o corte do texto contando caracteres bru-
tos (por exemplo, estipulando blocos rígidos de 1.000 caracteres), o número
real de tokens poderá oscilar descontroladamente entre 200 e 500 tokens
dependendo da densidade morfológica do trecho. Caso essa contagem ultra-
passe o limite de entrada do modelo de embedding (frequentemente 512
ou 8.192 tokens), o modelo truncará silenciosamente o excesso, descartando
a cauda do fragmento sem emitir erro de execução.

△ Importante: Truncamento Silencioso no Modelo de Embedding

Muitos encoders de embedding descartam silenciosamente qualquer token
que exceda sua janela máxima posicional (Lmax, tipicamente 512 tokens para
modelos baseados em MiniLM ou MPNet). Se o chunk for dimensionado por
caracteres ou palavras sem passar pelo tokenizer do modelo, trechos inteiros
da evidência serão truncados sem aviso, destruindo a recall do sistema. A
regra de ouro é: meça e fatie sempre com o tokenizer do modelo que
produzirá os vetores.

1.2 O Mito da Janela Infinita e o Fenômeno da Diluição
Semântica

Com a emergência de modelos dotados de janelas de contexto estendidas
(32.000, 128.000 ou mesmo 1 milhão de tokens), surge a tentação ingênua

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/


Ve
rs

ão
co

m
p

ila
d

a
em

5
d

e
ou

tu
b

ro
d

e
2

0
2

6
–

C
ap

ít
u

lo
is

ol
ad

o
d

o
liv

ro
.

A
cesse

a
versão

com
p

leta
em

:https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
¹

C
A

P
ÍT

U
LO

EM
R

EV
IS

Ã
O

(5
d

e
ou

tu
b

ro
d

e
2

0
2

6
)–

O
co

n
te

ú
d

o
p

od
e

so
fr

er
al

te
ra

çõ
es

.
1 A FÍSICA DOS TOKENS E O DESAFIO DO TEXTO LONGO 3

de dispensar a fragmentação, gerando um único embedding para o docu-
mento completo. Essa abordagem falha por dois motivos fundamentais:

1 Diluição do Vetor Semântico: Um embedding é um vetor em RD (onde D é
tipicamente 384, 768 ou 1536 dimensões). Condensar 30 páginas de um
regulamento em um único ponto geométrico força o vetor a representar a
média ponderada de dezenas de tópicos díspares. Detalhes específicos —
como uma cláusula de rescisão contratual ou um parâmetro de calibração
— tornam-se ruído de alta frequência atenuado pela média global.

2 O Efeito Lost in the Middle: Estudos empíricos seminais (Liu et al., 2023)
demonstram que modelos de atenção concentram seu peso nos extremos
da janela de contexto (início e fim), degradando drasticamente a capaci-
dade de recuperar fatos situados no meio de passagens muito longas.

Portanto, o particionamento em chunks atua como um filtro passa-alta
semântico: isola conceitos em unidades coesas onde o sinal da evidência se
destaca claramente sobre o fundo.

1.3 A Matemática do Deslizamento: Stride e Contagem de
Chunks

Seja um documento composto por um total de T tokens. Desejamos dividi-
lo em blocos de tamanho máximo L tokens (tamanho da janela ou chunk
size), permitindo uma sobreposição de O tokens (chunk overlap) entre blocos
consecutivos.

O avanço linear efetivo entre o início de dois chunks subsequentes é deno-
minado passo ou stride (S):

S = L − O, onde 0 ≤ O < L (1)

A taxa de sobreposição relativa é expressa por ρ = O
L ∈ [0, 1). A quantidade

aproximada de chunks gerados Nchunks é dada por:

Nchunks ≈
⌈

T − O
L − O

⌉
=

⌈
T − O

S

⌉
(2)

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 TAXONOMIA E MECÂNICA DAS 5 ESTRATÉGIAS DE CHUNKING 4

▷ Exemplo: Cálculo de Stride e Volume de Chunks

Considere um manual técnico de T = 15.000 tokens. Opta-se por chunks de
L = 300 tokens com overlap de O = 60 tokens (ρ = 20%).

• O passo linear é S = 300 − 60 = 240 tokens por avanço.

• O volume total de chunks gerados será:

Nchunks ≈
⌈

15.000 − 60
240

⌉
=

⌈
14.940

240

⌉
= ⌈62,25⌉ = 63 chunks

• Se o overlap fosse duplicado para O = 150 tokens (ρ = 50%), o passo cairia
para S = 150 tokens, elevando a contagem para ≈ 100 chunks — um acrés-
cimo de 58% no custo de embedding e no tamanho do índice vetorial.

2 Taxonomia e Mecânica das 5 Estratégias de
Chunking

A fragmentação não é um procedimento universal. Diferentes estruturas de
texto e casos de uso exigem estratégias de fatiamento com propriedades
distintas. A literatura de engenharia de IA cataloga 5 famílias fundamentais:

Documento Bruto: Fluxo Contínuo de Tokens [t1, t2, t3, . . . , tT] com Quebras, Títulos e Tabelas

1. Fixo 2. Recursivo 3. Estrutural
4. Se-

mântico
5. Hie-

rárquico

Janela rígida
S = L − O

Corta sintaxe

Cascata de-
limitadora
Parágrafos
→ Frases

Preserva coesão

AST e Seções
Tabelas e títulos

Injeta me-
tadados

Distância
cosseno

Detecta vales
Fronteira

adaptativa

Pai-Filho
Filho: busca fina
Pai: síntese LLM

Figura 1: Taxonomia das 5 principais famílias de estratégias de chunking em engenharia de RAG.

2.1 1. Chunking Fixo com Janela Deslizante (Sliding
Window)

Consiste em recortar fatias rígidas de L tokens com passo S = L − O. É de-
terminístico, simples de codificar e tem complexidade O(N). Entretanto, sua
fragilidade reside na ignorância gramatical: o corte pode ocorrer no meio de
uma palavra, no meio de uma fórmula matemática ou isolar o sujeito de seu
predicado.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 TAXONOMIA E MECÂNICA DAS 5 ESTRATÉGIAS DE CHUNKING 5

2.2 2. Chunking Recursivo por Delimitadores Hierárquicos
A estratégia mais popular na indústria (padronizada pelo
RecursiveCharacterTextSplitter) utiliza uma lista ordenada de separado-
res de granularidade decrescente:

Separadores = ["\n\n", "\n", ". ", " ", ""]

O algoritmo tenta primeiro segmentar o documento por quebras de pará-
grafo ("\n\n"). Se um parágrafo ultrapassa o limite de L tokens, o algoritmo
recorre ao próximo separador da lista (linhas simples, depois pontuações de
fim de frase). Somente em casos extremos de strings contínuas sem pontua-
ção o splitter corta caracteres brutos. Isso garante que parágrafos e sentenças
inteiras sejam mantidos intactos sempre que possível.

2.3 3. Chunking Estrutural e Sintático (AST-Aware)

Utiliza a Árvore Sintática Abstrata (AST) do documento fonte (como cabeça-
lhos Markdown #, tags HTML <section> ou nós de LaTeX). Cada chunk repre-
senta uma unidade temática completa e é enriquecido com seu caminho
hierárquico de proveniência (breadcrumbs):

[Metadados: Seção 4 > Subseção 4.2 > Critérios de Elegibilidade]
“O candidato deve possuir coeficiente de rendimento superior a
7,0...”

Ao injetar o caminho da seção no texto do chunk antes da vetorização, evita-
se a descontextualização de termos genéricos (por exemplo, a palavra “Prazos”
ganha o sentido inequívoco de “Prazos de Matrícula” ou “Prazos de Recurso”).

2.4 4. Chunking Semântico Adaptativo (Cosine Valleys)
Em vez de depender de separadores tipográficos estáticos, o chunking semân-
tico utiliza o próprio modelo de embedding para identificar quebras naturais
de assunto:

1 O texto é dividido em sentenças individuais s1, s2, . . . , sm.

2 Gera-se o embedding de cada sentença: v⃗i = Embed(si).

3 Calcula-se a similaridade de cosseno entre sentenças adjacentes:

ci = cos(⃗vi, v⃗i+1) =
⟨⃗vi, v⃗i+1⟩

∥v⃗i∥2∥v⃗i+1∥2
(3)

4 Traça-se a curva de similaridade ao longo do texto. Os pontos de mínimo
local (vales de similaridade) indicam rupturas temáticas.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 TAXONOMIA E MECÂNICA DAS 5 ESTRATÉGIAS DE CHUNKING 6

5 Define-se uma fronteira de corte sempre que a similaridade cair abaixo de
um limiar τ (determinado por um percentil empírico, ex: percentil 15 das
distâncias).

Índice da Sentença (i)

Similaridade Cosseno ci

Limiar τ (Percentil 15)

Vale 1: Corte
(Chunk A → B)

Vale 2: Corte
(Chunk B → C)

Figura 2: Detecção de vales de similaridade de cosseno em chunking semântico adaptativo.

2.5 5. Chunking Hierárquico (Parent-Child / Small-to-Big
Retrieval)

Resolve o trade-off histórico entre precisão de busca e contexto de geração:

• Chunks pequenos (100–150 tokens) produzem representações vetoriais
extremamente nítidas e focadas, maximizando a acurácia de recuperação
no banco de vetores. No entanto, contêm pouco contexto para a resposta
final do LLM.

• Chunks grandes (600–1024 tokens) contêm contexto rico para a geração,
mas produzem embeddings diluídos e de baixa resolução.

O paradigma Parent-Child indexa apenas os chunks-filhos pequenos no
ChromaDB, vinculando-os por metadados a um chunk-pai abrangente. Na
etapa de busca, a consulta recupera o chunk-filho; no momento da injeção
no prompt do gerador, o sistema substitui o filho pelo pai correspondente.
Obtém-se o melhor dos dois mundos: busca de alta resolução acoplada a
síntese rica.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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Tabela 1: Matriz comparativa de engenharia das 5 estratégias de chunking.

Estratégia Custo Inges-
tão

Vantagem Prin-
cipal

Ponto Fraco Recall@3

Fixo Quase nulo Determinístico e
veloz

Fratura sintática e
ruído

Baixo

Recursivo Muito baixo Preserva pará-
grafos

Ignora semântica
profunda

Médio

Estrutural Baixo Rastreia se-
ções/tabelas

Depende de mar-
cação limpa

Alto

Semântico Alto (Infe-
rence)

Fronteiras temá-
ticas puras

Custo computaci-
onal elevado

Muito Alto

Hierárquico Médio Busca fina + sín-
tese ampla

Complexidade de
metadados

Excelente

3 Engenharia de Extração de PDFs e Governança
de Proveniência

Antes do particionamento, ocorre a extração de dados do mundo real. Para
um sistema de IA, um arquivo PDF (Portable Document Format) é uma fonte
historicamente adversária: ele foi projetado na década de 1990 não como
um formato de dados estruturado, mas como uma linguagem de descrição
de página e pintura em tela.

3.1 A Mecânica Gráfica do PDF: Streams PostScript
Em um PDF, o texto é impresso por fluxos de operadores gráficos (derivados
do PostScript), tais como:

1 BT % Begin Text Object
2 /F1 12 Tf % Fonte F1 no tamanho 12pt
3 100 750 Td % Translada coordenada absoluta para x=100, y

=750
4 (Inteligencia) Tj % Desenha glifos da palavra
5 50 0 Td (Artificial) Tj % Desenha proxima palavra apos deslocamento

relativo
6 ET % End Text Object

O arquivo PDF não possui o conceito intrínseco de parágrafo, tabela ou
coluna. Ele armazena apenas instruções de onde posicionar caracteres em
coordenadas cartesianas bidimensionais (x, y). Por essa razão, a ordem física
dos operadores no arquivo frequentemente não corresponde à ordem se-
mântica de leitura humana. Em páginas com diagramação em duas colunas,
uma leitura ingênua pode alternar entre linhas da coluna da esquerda e da

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 ENGENHARIA DE EXTRAÇÃO DE PDFS E GOVERNANÇA DE

PROVENIÊNCIA 8

direita, gerando um texto sem nexo gramatical que comprometerá irremedi-
avelmente os vetores subsequentes.

3.2 Ferramentas de Extração e Heurísticas de Qualidade
A seleção da biblioteca de extração em Python depende da maturidade do
PDF:

• pypdf: Biblioteca leve, puramente em Python, otimizada para extração rá-
pida de PDFs nativos e digitais com fluxo sequencial simples.

• pdfplumber: Constrói uma representação espacial rigorosa com base em
caixas delimitadoras (bounding boxes), sendo indispensável para extrair ta-
belas e manter o alinhamento visual de relatórios corporativos.

• Unstructured / Modelos Visuais: Ferramentas multimodais que utilizam
detecção de objetos (YOLO ou LayoutLM) para classificar regiões como tí-
tulos, legendas ou figuras.

• Tesseract (OCR): Utilizado para digitalizações de imagens. Exige monitora-
mento do confidence score por caractere emitido pelo motor.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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▶ Prática: Diagnóstico Rápido de Anomalias de Extração

Sempre avalie a qualidade do texto bruto extraído antes de propagá-lo para
a pipeline:

1 def diagnosticar_qualidade_texto(texto: str) -> dict:
2 if not texto.strip():
3 return {"status": "Vazio", "score_qualidade": 0.0}
4

5 # 1. Fracao de caracteres Unicode de substituicao
6 char_subst = texto.count("\ufffd")
7

8 # 2. Densidade de quebras de linha anomalas por palavra
9 palavras = texto.split()

10 total_palavras = max(len(palavras), 1)
11 linhas = texto.splitlines ()
12 razao_quebras = len(linhas) / total_palavras
13

14 # 3. Fracao de caracteres nao -ASCII / pontuacao corrompida
15 nao_imprimiveis = sum(1 for c in texto if not c.isprintable ()

and c not in "\n\t")
16

17 score = 1.0 - min(1.0, (char_subst * 5 + nao_imprimiveis * 2) /
len(texto) + (razao_quebras > 0.8) * 0.3)

18 return {
19 "num_palavras": total_palavras ,
20 "score_qualidade": round(max(score , 0.0), 3),
21 "anomalias": {
22 "caracteres_substituicao": char_subst ,
23 "caracteres_nao_imprimiveis": nao_imprimiveis
24 }
25 }

3.3 Governança de Dados: Manifesto e Rastreabilidade
Criptográfica

Em ambientes corporativos de missão crítica, nenhum documento deve ser
ingerido sem um contrato formal de proveniência e governança. Antes da
extração, todo arquivo é registrado em um manifesto imutável no formato
JSON Lines (document-manifest.jsonl):

1 {
2 "source_file": "regulamento_academico_2026.pdf",
3 "source_hash": "

e3b0c44298fc1c149afbf4c8996fb92427ae41e4649b934ca495991b7852b855
",

4 "source_version": "v2.1-aprovada",
5 "owner": "pro -reitoria -graduacao@universidade.edu.br",

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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4 METODOLOGIA RIGOROSA DE AVALIAÇÃO DE RECUPERAÇÃO (IR)10

6 "purpose": "Suporte a consultas discentes sobre trancamento e
jubilamento",

7 "license": "Uso Interno Institucional",
8 "contains_pii": false ,
9 "access_scope": "publico_academico",

10 "retention_until": "2030 -12 -31"
11 }

• Integridade via Hash SHA-256 (source_hash): Garante idempotência da
ingestão. Se o arquivo for modificado, o hash muda e o pipeline detecta
que os embeddings precisam ser recalculados.

• Conformidade LGPD/GDPR (contains_pii e access_scope): Evita a contami-
nação do banco vetorial público com dados pessoais ou sensíveis.

• Política de Retenção (retention_until): Permite a exclusão programática
de vetores obsoletos no Vector Store.

Cada chunk individual inserido no ChromaDB herda esses metadados,
adicionando sua coordenada espacial: page_start, page_end, section_path,
char_offset e pipeline_version. Com isso, qualquer resposta gerada pode ci-
tar textualmente: "Conforme o Regulamento Acadêmico v2.1, Seção 3, pág.
14...".

4 Metodologia Rigorosa de Avaliação de
Recuperação (IR)

Na engenharia de software tradicional, funções são testadas por testes uni-
tários determinísticos. Na engenharia de RAG e bancos vetoriais, a acurácia
de recuperação é uma grandeza estatística. É fundamental estabelecer um
protocolo experimental rigoroso para escolher tamanho de chunk (L), overlap
(O) e estratégia de corte.

4.1 Prevenção contra Vazamento de Dados (Data Leakage)
Um erro frequente é avaliar o chunking utilizando as mesmas perguntas e
documentos empregados na calibração dos hiperparâmetros. O pipeline deve
ser blindado contra Data Leakage estruturando dois conjuntos estanques:

• Conjunto de Desenvolvimento (Qdev): Conjunto de 20 a 50 perguntas
representativas com evidências anotadas (páginas e trechos esperados).
Utilizado para iterar sobre tamanhos de chunk, comparar splitters e ajustar
pesos.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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4 METODOLOGIA RIGOROSA DE AVALIAÇÃO DE RECUPERAÇÃO (IR)11

• Conjunto Held-Out (Qtest): Conjunto cego e estritamente congelado. Ne-
nhuma decisão de hiperparâmetro é tomada com base nele. O relatório
final de métricas deve ser emitido exclusivamente sobre o conjunto Held-
Out.

4.2 Métricas Canônicas de Recuperação
Dada uma consulta q ∈ Q, seja Rq o conjunto de chunks verdadeiramente
relevantes (a evidência factual que sustenta a resposta) e seja Top-K(q) =

[c1, c2, . . . , cK] a lista dos K fragmentos retornados pelo banco vetorial.

4.2.1 1. Recall@K

Mede a fração das evidências necessárias que foram capturadas entre os K
primeiros resultados:

Recall@K =
|Rq ∩ Top-K(q)|

|Rq|
(4)

Em cenários de RAG factual onde existe uma única evidência canônica (|Rq| =
1), a métrica torna-se binária: 1 se o chunk correto estiver no Top-K, e 0 caso
contrário.

4.2.2 2. Mean Reciprocal Rank (MRR)

O Recall@K ignora a ordem dos resultados: achar a evidência no 1º lugar
ou no 5º lugar pontua igualmente. O Reciprocal Rank penaliza evidências
posicionadas no fundo da lista:

MRR =
1
|Q|

|Q|

∑
i=1

1
ranki

(5)

onde ranki é a posição ordinal (1-indexada) do primeiro chunk relevante retor-
nado para a consulta qi. Se nenhum chunk relevante for retornado no Top-K,
adota-se 1

ranki
= 0.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 DIAGNÓSTICO E AUDITORIA NÃO-SUPERVISIONADA DE EMBEDDINGS12

▷ Exemplo: Cálculo Numérico Passo a Passo de MRR

Considere um benchmark com |Q| = 4 consultas e K = 5:

• Consulta 1: Primeiro chunk correto retornou na posição 1 =⇒ RR1 = 1
1 =

1,000.

• Consulta 2: Primeiro chunk correto retornou na posição 3 =⇒ RR2 = 1
3 ≈

0,333.

• Consulta 3: Primeiro chunk correto retornou na posição 2 =⇒ RR3 = 1
2 =

0,500.

• Consulta 4: Nenhum chunk correto no Top-5 =⇒ RR4 = 0,000.

O MRR médio do sistema é:

MRR =
1,000 + 0,333 + 0,500 + 0,000

4
=

1,833
4

≈ 0,458

4.2.3 3. Precisão Contextual (Signal-to-Noise Ratio)

Avalia a densidade de sinal útil entregue ao LLM. Se um chunk de 500 tokens
for recuperado para fornecer uma resposta que reside em uma única linha
de 15 tokens, a relação sinal-ruído é de apenas 3%. Os 97% restantes são ru-
ído contextual que consome tokens da janela e pode desviar a atenção do
gerador.

4.2.4 4. Índice de Redundância Semântica

Quando o chunk overlap (O) é excessivo, múltiplos fragmentos quase idênti-
cos colonizam o Top-K. O índice de redundância calcula a similaridade média
par a par entre os vetores dos K chunks retornados:

Redundancy(K) =
2

K(K − 1) ∑
1≤i<j≤K

cos(⃗ci, c⃗j) (6)

Valores de redundância próximos a 1,0 indicam que o sistema está desperdi-
çando o orçamento do Top-K com repetições redundantes da mesma passa-
gem em vez de trazer evidências complementares.

5 Diagnóstico e Auditoria Não-Supervisionada de
Embeddings

Uma vez fatiado e indexado o corpus documental, surge o problema da au-
ditoria de dados: como inspecionar o conteúdo de 50.000 chunks sem ter que

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 DIAGNÓSTICO E AUDITORIA NÃO-SUPERVISIONADA DE EMBEDDINGS13

lê-los manualmente? A resposta da engenharia reside na análise explorató-
ria não supervisionada do espaço vetorial via agrupamento (clustering).

5.1 Fundamentação Matemática: Distância Euclidiana e
Cosseno em Vetores Normalizados

A maioria dos algoritmos clássicos de particionamento espacial, como o k-
Means, opera minimizando a soma dos quadrados das distâncias Euclidianas
dentro de cada grupo. Em modelos de linguagem, contudo, a similaridade de
cosseno é a métrica padrão. Existe uma relação direta entre ambas quando
os vetores são normalizados pela norma L2:

Sejam u⃗, v⃗ ∈ RD tais que ∥u⃗∥2 = ∥v⃗∥2 = 1. A distância Euclidiana ao quadrado
entre eles é:

∥u⃗ − v⃗∥2
2 = ⟨u⃗ − v⃗, u⃗ − v⃗⟩
= ∥u⃗∥2

2 + ∥v⃗∥2
2 − 2⟨u⃗, v⃗⟩

= 1 + 1 − 2 cos(θ) = 2 − 2 cos(θ) (7)

• Teoria: Equivalência Formal k-Means e Similaridade de Cosseno

A Equação (7) prova que, sob normalização L2 prévia dos embeddings, mi-
nimizar a distância Euclidiana é algebricamente equivalente a maximizar a
similaridade de cosseno. Portanto, aplicar o algoritmo padrão k-Means so-
bre vetores unitários particiona o espaço de forma consistente com a busca
vetorial por cosseno.

5.2 Inspeção de Centróides e Diagnóstico de Patologias
Após convergir o agrupamento em k clusters, cada grupo Ck possui um vetor
representativo, o centróide µ⃗k:

µ⃗k =
1

|Ck| ∑
i∈Ck

x⃗i, µ̂k =
µ⃗k

∥µ⃗k∥2
(8)

Para diagnosticar a coleção, selecionam-se os N chunks mais próximos de
cada µ̂k em termos de similaridade de cosseno. Essa inspeção expõe com
clareza três fenômenos críticos:

1 Tópicos Recorrentes do Domínio: Revela a estrutura temática natural do
corpus (ex: Cluster 1 focado em “Prazos Financeiros”, Cluster 2 focado em
“Diretrizes Pedagógicas”). O engenheiro pode atribuir rótulos semânticos
provisórios para guiar filtros de busca (metadata filtering).

2 Duplicatas e Quase-Duplicatas Semânticas: Clusters com diâmetro ex-
cessivamente reduzido (onde todos os vetores estão a uma distância ≈ 0

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 DIAGNÓSTICO E AUDITORIA NÃO-SUPERVISIONADA DE EMBEDDINGS14

uns dos outros) sinalizam que o pipeline indexou textos redundantes (por
exemplo, múltiplas versões idênticas de um termo de garantia presentes
no mesmo PDF).

3 Anomalias de Extração e Ruído de OCR: Chunks formados por caracteres
ilegíveis, quebras erráticas de tabelas ou lixo de OCR agrupam-se em ilhas
isoladas ou posicionam-se a distâncias anômalas dos centróides principais.
Identificar esses clusters permite removê-los do índice vetorial antes que
poluam as respostas do sistema.

Cluster 1: Tópico Coeso

µ⃗1

Cluster 2: Quase-Duplicatas

µ⃗2

Outliers: Lixo de OCR e Anomalias

\x00\ff...
???%#@!

Tabela desfeita

Figura 3: Mapeamento topológico de embeddings: tópicos naturais, quase-duplicatas densas e outliers de extração.

△ Importante: Atenção Metodológica: Não Circularidade

Os clusters exploratórios são ferramentas não supervisionadas para diagnós-
tico de integridade. Eles nunca devem receber rótulos supervisionados
do conjunto de teste (Qtest) como entrada, nem seus agrupamentos de-
vem ser considerados verdades absolutas. O clustering serve para enxergar
o corpus, mas a decisão final sobre chunking pertence às métricas de recu-
peração supervisionada (Recall@K e MRR) validadas no conjunto Held-Out.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 DIAGNÓSTICO E AUDITORIA NÃO-SUPERVISIONADA DE EMBEDDINGS15

✔ Takeaways

• A unidade orçamentária é o token: Caracteres e palavras enganam, es-
pecialmente em português. Sempre meça tamanho (L) e overlap (O) com
o tokenizer do modelo de embedding para evitar truncamento silencioso.

• A física do corte (S = L − O): O passo linear define a densidade de varre-
dura e a taxa de sobreposição ρ. Overlap excessivo infla o banco vetorial e
gera redundância destrutiva no Top-K.

• As 5 estratégias atendem a trade-offs distintos: Fixo (baseline rápido),
Recursivo (preserva sintaxe e parágrafos), Estrutural (mantém tabelas e
caminhos de seção), Semântico (segmenta por vales de similaridade) e
Hierárquico (busca de alta resolução via filhos com síntese rica via pais).

• PDFs não contêm texto estruturado nativo: São fluxos gráficos PostS-
cript sem semântica de parágrafo. A ingestão exige heurísticas de vali-
dação pré-indexação e governança formal com manifestos SHA-256 e
proveniência citável.

• Validação científica sem vazamento: Utilize o conjunto de desenvolvi-
mento (Qdev) para calibrar hiperparâmetros e reporte o desempenho final
(Recall@K, MRR, precisão contextual e redundância) estritamente no con-
junto Held-Out (Qtest).

• Auditoria latente via agrupamento: Normalização L2 torna o k-Means
equivalente à similaridade de cosseno. A inspeção de centróides expõe
tópicos recorrentes, duplicatas de dados e falhas severas de OCR.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 DIAGNÓSTICO E AUDITORIA NÃO-SUPERVISIONADA DE EMBEDDINGS16

✎ Questões: Autoavaliação

1 [Direta] Explique por que dimensionar chunks contando caracteres ou palavras, em vez
de tokens contados pelo tokenizer do modelo, pode resultar em truncamento silencioso
de dados e perda de recuperação em documentos em português.

2 [Direta] Demonstre por que a distância Euclidiana ao quadrado entre dois vetores uni-
tários (∥u⃗∥2 = ∥v⃗∥2 = 1) satisfaz ∥u⃗ − v⃗∥2

2 = 2 − 2 cos(θ), e justifique por que esse resultado
viabiliza o uso de k-Means para diagnosticar espaços de cosseno.

3 [Direta] Quais campos são estritamente necessários em um manifesto de governança
de dados (document-manifest.jsonl) para garantir a conformidade jurídica (LGPD), a inte-
gridade criptográfica e a rastreabilidade citável de uma evidência no ChromaDB?

4 [Reflexiva] Um engenheiro de IA aumentou o chunk overlap de 10% para 60% visando
garantir que nenhuma evidência fosse perdida na fronteira. Ao avaliar o sistema, obser-
vou que o Recall@5 permaneceu quase inalterado, mas o índice de redundância explo-
diu e as respostas do LLM tornaram-se repetitivas. Como a métrica de Redundância
Semântica e o cálculo do Stride explicam esse resultado?

5 [Reflexiva] Em um projeto de RAG para um tribunal de justiça com milhões de petições
em PDF escaneadas, a equipe debate se deve adotar Chunking Fixo ou Chunking Hi-
erárquico (Parent-Child). Considerando a presença de ruído de OCR, custos de API e a
necessidade de fundamentação jurídica ampla, qual arquitetura você defenderia e quais
experimentos conduziria no conjunto de desenvolvimento?

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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7 1. MANIFESTO E AMBIENTE (7 MIN) 17

Lab. 12 – Parte 1: Extração de PDF e Preparação
por Tokens

¹ Capítulo em Revisão

Este conteúdo está sendo revisado. Algumas informações podem estar
preliminares, conter erros de formatação ou sofrer alterações na versão
final.

⋆ Objetivo da sessão – 40 min

Definir a governança mínima de um documento e extrair seu texto página
a página, preservando proveniência verificável. Ao final, você terá uma pre-
paração token-aware para o modelo de embedding escolhido, pronta para
receber uma estratégia de chunking na Parte 2.

Problema L1: evidência rastreável da DocuMind
A DocuMind precisa indexar um regulamento em PDF e citar a página que
sustenta cada resposta. Antes de extrair, registre responsável, finalidade, li-
cença, presença de PII, escopo de acesso, retenção, hash e versão. Não as-
suma que a ordem ou a qualidade do texto de um PDF está correta: valide
uma amostra antes de indexar.

6 Roteiro da sessão

Tempo Entrega

7 min Manifesto, dependências e seleção do PDF digital
13 min Extração por página e diagnóstico de qualidade
10 min Proveniência e limpeza conservadora
5 min Contagem de tokens com o tokenizer do embedding
5 min Testes da preparação

7 1. Manifesto e ambiente (7 min)
Use um PDF cuja origem você possa citar. Um PDF digital geralmente permite
extração direta; um PDF escaneado pode exigir OCR, cuja qualidade deve ser
registrada e revisada quando a evidência for crítica.

1 pip install pypdf transformers sentence -transformers pytest

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 2. EXTRAÇÃO COM CONTROLE DE QUALIDADE (13 MIN) 18

Crie document-manifest.jsonl, com um objeto JSON por documento. Este
registro é criado antes da ingestão e acompanha as decisões de acesso e
retenção.

1 {"source_file":"regulamento.pdf","source_hash":"<sha256 >",
2 "source_version":"2026-2","owner":"secretaria@exemplo.edu.br",
3 "purpose":"consulta ao regulamento","license":"CC -BY -4.0",
4 "contains_pii":false ,"access_scope":"turma -ia2",
5 "retention_until":"2027 -12 -31"}

1 import json
2

3 REQUIRED_MANIFEST_FIELDS = {
4 "owner", "purpose", "license", "contains_pii", "access_scope",
5 "retention_until", "source_hash", "source_version",
6 }
7

8 def carregar_manifest(caminho):
9 registros = [json.loads(linha) for linha in open(caminho) if

linha.strip()]
10 for registro in registros:
11 faltantes = REQUIRED_MANIFEST_FIELDS - registro.keys()
12 if faltantes:
13 raise ValueError(f"manifesto invalido; faltam: {sorted(

faltantes)}")
14 return registros

8 2. Extração com controle de qualidade (13 min)
Crie src/extrator_pdf.py. O resultado é uma lista de páginas, e não uma única
string sem rastreabilidade.

1 from datetime import datetime , timezone
2 from hashlib import sha256
3 from pathlib import Path
4 from pypdf import PdfReader
5

6 def extrair_paginas(caminho_pdf):
7 arquivo = Path(caminho_pdf)
8 conteudo = arquivo.read_bytes ()
9 reader = PdfReader(arquivo)

10 paginas = []
11 for numero , pagina in enumerate(reader.pages , start =1):
12 texto = pagina.extract_text () or ""
13 paginas.append ({
14 "text": texto ,
15 "page": numero ,
16 "source_file": arquivo.name ,
17 "source_sha256": sha256(conteudo).hexdigest (),
18 "extraction_method": "pypdf -extract_text",
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10 4. ORÇAMENTO EM TOKENS (5 MIN) 19

19 "ingested_at": datetime.now(timezone.utc).isoformat (),
20 })
21 return paginas
22

23 paginas = extrair_paginas("documento.pdf")
24 for pagina in paginas:
25 print(f"p. {pagina[’page ’]}: {len(pagina[’text ’])} caracteres")

Inspecione manualmente ao menos uma página com parágrafos, uma ta-
bela e uma possível página vazia. Cabeçalhos repetidos, colunas fora de ordem
e texto de tabela concatenado podem tornar um chunk incorreto mesmo
quando a extração não lança erro.

9 3. Limpeza e proveniência (10 min)
Faça somente transformações que possam ser explicadas e reproduzidas. Pre-
serve os metadados de origem quando o texto for preparado para o próximo
estágio.

1 import re
2

3 PIPELINE_VERSION = "pdf -prep -v1"
4

5 def preparar_paginas(paginas):
6 preparadas = []
7 for pagina in paginas:
8 texto = re.sub(r"[ \t]+", " ", pagina["text"])
9 texto = re.sub(r"\n{3,}", "\n\n", texto).strip()

10 if texto:
11 preparadas.append ({
12 **pagina ,
13 "text": texto ,
14 "pipeline_version": PIPELINE_VERSION ,
15 })
16 return preparadas

Não descarte páginas vazias silenciosamente: registre sua contagem no
relatório. Para OCR, acrescente motor, versão e confiança quando estiverem
disponíveis. Em produção, a versão do arquivo e o hash permitem reprocessar
somente documentos alterados.

10 4. Orçamento em tokens (5 min)
Caracteres e palavras não são o orçamento real do embedding. Conte tokens
com o tokenizer compatível com o modelo que será usado na indexação.

1 from transformers import AutoTokenizer
2
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11 5. VERIFICAÇÃO (5 MIN) 20

3 EMBEDDING_MODEL = "sentence -transformers/paraphrase -multilingual -
MiniLM -L12 -v2"

4 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(EMBEDDING_MODEL)
5

6 def contar_tokens(texto):
7 return len(tokenizer.encode(texto , add_special_tokens=False))
8

9 preparadas = preparar_paginas(paginas)
10 for pagina in preparadas:
11 pagina["token_count"] = contar_tokens(pagina["text"])
12 print(f"p. {pagina[’page ’]}: {pagina[’token_count ’]} tokens")

O limite admissível e a margem de segurança dependem do modelo e da
estratégia posterior. A contagem não produz chunks ainda: ela evita escolher
limites por caracteres que não correspondem ao embedding.

11 5. Verificação (5 min)

1 import pytest
2

3 def test_manifest_rejeita_campo_obrigatorio_ausente(tmp_path):
4 caminho = tmp_path / "document -manifest.jsonl"
5 caminho.write_text(’{" owner ":" secretaria "}\n’)
6 with pytest.raises(ValueError , match="purpose"):
7 carregar_manifest(caminho)
8

9 def test_proveniencia_por_pagina ():
10 paginas = extrair_paginas("documento.pdf")
11 assert all(p["page"] >= 1 and p["source_sha256"] for p in paginas

)
12

13 def test_preparacao_nao_perde_origem ():
14 preparadas = preparar_paginas(extrair_paginas("documento.pdf"))
15 assert all("pipeline_version" in p for p in preparadas)

✔ Takeaways

Você validou o manifesto mínimo de governança, transformou um PDF em
páginas auditáveis, identificou riscos de extração e mediu o texto no orça-
mento de tokens do modelo. Na Parte 2, essas páginas serão divididas por
estratégias concorrentes e avaliadas pela recuperação de evidência.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/

	A Física dos Tokens e o Desafio do Texto Longo
	Subwords, Byte Pair Encoding (BPE) e Expansão em Português
	O Mito da Janela Infinita e o Fenômeno da Diluição Semântica
	A Matemática do Deslizamento: Stride e Contagem de Chunks

	Taxonomia e Mecânica das 5 Estratégias de Chunking
	1. Chunking Fixo com Janela Deslizante (Sliding Window)
	2. Chunking Recursivo por Delimitadores Hierárquicos
	3. Chunking Estrutural e Sintático (AST-Aware)
	4. Chunking Semântico Adaptativo (Cosine Valleys)
	5. Chunking Hierárquico (Parent-Child / Small-to-Big Retrieval)

	Engenharia de Extração de PDFs e Governança de Proveniência
	A Mecânica Gráfica do PDF: Streams PostScript
	Ferramentas de Extração e Heurísticas de Qualidade
	Governança de Dados: Manifesto e Rastreabilidade Criptográfica

	Metodologia Rigorosa de Avaliação de Recuperação (IR)
	Prevenção contra Vazamento de Dados (Data Leakage)
	Métricas Canônicas de Recuperação
	1. Recall@K
	2. Mean Reciprocal Rank (MRR)
	3. Precisão Contextual
	4. Índice de Redundância Semântica


	Diagnóstico e Auditoria Não-Supervisionada de Embeddings
	Fundamentação Matemática: Distância Euclidiana e Cosseno em Vetores Normalizados
	Inspeção de Centróides e Diagnóstico de Patologias

	Lab. 12 – Parte 1: Extração de PDF e Preparação por Tokens
	Roteiro da sessão
	1. Manifesto e ambiente (7 min)
	2. Extração com controle de qualidade (13 min)
	3. Limpeza e proveniência (10 min)
	4. Orçamento em tokens (5 min)
	5. Verificação (5 min)


