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RESUMO - Este estudo avalia o impacto de varias técnicas de chunking em arquiteturas
de Retrieval-Augmented Generation (RAG). Foram comparadas quatro estratégias
(Recursiva, Semantica, SDPM e LATE) aplicadas a um documento sobre cidades
inteligentes. Os resultados mostram um trade-off: trechos menores reduziram a
laténcia (=2,5 s), mas comprometeram fidelidade e relevincia; trechos maiores
aumentaram a consisténcia (0,9), porém com maior tempo de resposta (=14 s). 1SS0
reforca a importancia de equilibrar granularidade e desempenho em RAGs.

1 INTRODUCAO

Grandes Modelos de Linguagem (LLMSs) possuem capacidade avancada de compreender
e gerar texto, mas restringem-se ao conhecimento presente em seus dados de treinamento. Para
suprir essa limitacéo, surgiu a técnica Retrieval-Augmented Generation (RAG) [1], que permite
incorporar informagdes externas como contexto. Em RAGSs, 0s documentos séo segmentados,
transformados em vetores densos e indexados em bancos de dados vetoriais, possibilitando a
recuperacdo semantica de trechos relevantes a serem fornecidos a LLMs. Com o avan¢o das
pesquisas, surgiram estratégias que ampliam a precisdo das respostas, voltadas a: segmentacao
de documentos, reordenacdo de trechos recuperados, mecanismos hibridos de busca (que
combinam vetores densos e esparsos) e grafos de conhecimento. Este trabalho analisa o efeito
de técnicas avancadas de chunking no desempenho de RAG, para identificar até que ponto
diferentes granularidades de segmentacao influenciam as respostas.

2 METODOLOGIA

2.1 Construcdo da RAG

Foi desenvolvida uma RAG em Python com o framework LangChain [2], a partir de
documento PDF com oito paginas A4, sobre conectividade em cidades inteligentes. Textos,
tabelas e descrigdes de imagens foram extraidos com a biblioteca PyMuPDF4ALLM [3] e
segmentados em chunks com estratégia tradicional (pontuacdo e limite de caracteres) e trés
estratégias avancadas (item 2.1). Os chunks foram convertidos em vetores densos e
armazenados no banco de dados Qdrant [4], que suporta busca hibrida, combinando vetores
densos (similaridade semantica) e esparsos (palavras-chave). Os resultados séo integrados por
Reciprocal Rank Fusion [5], que soma 0s scores reciprocos para a ordenacéo final dos chunks.
A RAG foi configurada para retornar cinco chunks com maior similaridade & pergunta do
usuario. O desempenho da RAG foi avaliado conforme item 2.2. Foram utilizados o0 modelo
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 [6] para vetores densos e BM-25 [7] para vetores
esparsos. Para gerar respostas foi usado o modelo llama-3.1-8b-instant [8] e para avalia-las, 0
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gpt-0ss-120b [9], procedentes de familias diferentes para minimizar o fenémeno conhecido
como “narcisismo de LLM” [10].

2.3 Estratégias de chunking

Foram usadas as seguintes estratégias: (i) Caractere Recursivo (referéncia), divisdo por
pontuacdo e caracteres, com limite de tamanho fixo; (ii) Semantico, que cria chunks com o
mesmo assunto; (iii) Semantic Double-Pass Merging (SDPM) [11], que identifica mudancas de
assunto pela queda de similaridade semantica entre sentencas e (iv) LATE [12], que agrupa
sentencas até atingir um limite de similaridade ou tamanho do chunk. Os pardmetros
empregados nas técnicas foram: em (i), 512 caracteres de tamanho e 75 caracteres de
sobreposicao; em (ii, iii, iv), 512 tokens de tamanho e 0 modelo de vetores densos do item 2.2;
em (iii, iv), 0.6 de similaridade.

2.4 Especificacdes do ambiente de execucdo dos experimentos

Os experimentos foram executados em ambiente Google Colab [13], com a seguinte
configuracdo: CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz e 14 GB de meméria RAM. A
inferéncia dos modelos de LLM foi realizada no servidor em nuvem Groq [14].

2.5 Mecanismos de avaliacéo

Para a avaliacdo foram consideradas cinco perguntas referentes ao assunto do contexto,
escritas por usuério da RAG. As perguntas foram encaminhadas para a RAG, que teve seu
desempenho avaliado com base nas seguintes métricas: (i) Similaridade, que considera o valor
da distancia do cosseno entre a pergunta e o chunk (é apresentada a pontuagdo média de todos
o0s chunks e a pontuacdo do primeiro chunk); (ii) Fidelidade, o quanto a resposta gerada é fiel
ao contexto, (iii) Relevancia, se o chunk é relevante a resposta. As métricas (ii) e (iii) empregam
um LLM para o julgamento via prompt zero-shot. As métricas (i, ii, iii) variam entre 0 e 1, com
escala crescente de desempenho. Além disso, sdo apresentadas estatisticas dos chunks, como
laténcia para fornecer a resposta, quantidade maxima de caracteres do chunk e tamanho médio.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 sdo apresentadas as estatisticas dos chunks e as métricas de avaliacdo do
desempenho da RAG.

Tabela 1: Métricas por tipo de chunker

Tamanho Tamanho Similaridade

Chunker Num. méaximo de médio de La,lté_ncia . Média primeiro Fide!id_ade ReIeyé_ncia
chunks chunk chunks média(s)  Média chﬂnk média média
Recursivo 41 510 429 2,9 0,6 0,9 0,7 0,7
SDPM 15 2219 1707 13,8 0,6 0,9 0,9 0,9
LATE 10 2381 1138 14,1 0,6 0,8 0,9 0,9
Semantico 71 1057 240 24 0,5 0,8 0,7 0,8

Os métodos SDPM e LATE alcangcaram maior fidelidade e relevancia (0,9), indicando que
trechos mais extensos (da ordem de 2000 caracteres) favoreceram a recuperacdo de contexto
consistente. Em contraste, com os métodos Recursivo e Semantico foram produzidos mais chunks
(41 a 71), representando trechos menores (510 a 1057 caracteres), proporcionando uma laténcia
significativamente reduzida (entre 2,4 e 2,0 s). Porém, com tais métodos, houve redugdo de 10 a
20% na fidelidade e relevancia, possivelmente em decorréncia de uma fragmentacdo excessiva do

contexto.
'
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A similaridade média manteve-se estavel (entre 0,5 e 0,6), refletindo a diversidade seméantica
dos trechos recuperados. Entretanto, a anélise do primeiro chunk sugere que a segmentacdo SDPM
e a recursiva preservam maior proximidade imediata com a consulta, embora isso ndo se traduza em
maior fidelidade global, no caso da recursiva.

Esses achados evidenciam um trade-off entre granularidade e desempenho, ou seja, com
chunking mais fino, com trechos curtos, ocorre uma otimizacdo da velocidade de resposta, mas
ocorre um comprometimento da consisténcia semantica. Por outro lado, com o chunking mais
grosso, com trechos mais longos, ha uma maior preservacéo do contexto, porém aumenta laténcia.
Essa dindmica corrobora estudos anteriores que destacam a importancia do equilibrio entre tamanho
do chunk e eficiéncia de recuperagéo [15-16].

CONCLUSAO

Este trabalho analisou o impacto de diferentes estratégias de chunking no desempenho de
uma arquitetura RAG. Os resultados demonstraram que as abordagens SDPM e LATE, ao
produzirem chunks mais extensos, alcangaram maiores niveis de fidelidade e relevancia (0,9),
indicando que a preservacdo de contextos amplos favorece respostas mais consistentes. Em
contrapartida, as estratégias Recursiva e Semantica, ao fragmentarem o documento em maior
numero de trechos menores, reduziram a laténcia de resposta, mas perderam de 10 a 20% em
fidelidade e relevancia. Ha um trade-off entre granularidade e qualidade das respostas em
RAGs: chunking mais fino otimiza velocidade, chunking mais grosso preserva contexto e
consisténcia semantica.
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