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a Geracao Aumentada por Recuperacao (RAG)

Luciana Bencke

Abstract

Large Language Models (LLMs) have excelled in clinical tasks, but they still face impor-
tant challenges, such as generating factually incorrect responses (hallucinations) and the
limitation of not reflecting recent updates in medical guidelines. These risks become cri-
tical in high-impact contexts, such as answering clinical questions. Retrieval Augmented
Generation (RAG) seeks to mitigate these flaws by combining the capabilities of LLMs
with information retrieved from external sources, public or private, enabling more accu-
rate, up-to-date responses that are aligned with current clinical knowledge. Applications
in healthcare include virtual assistants, decision support, educational systems, and other
intelligent tools. This chapter discusses the motivation for using RAG in healthcare, its
components, pipeline stages, and research opportunities in the area.

Resumo

Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) tém se destacado em tarefas clinicas, mas ainda
enfrentam desafios importantes, como a geracdo de respostas factualmente incorretas
(alucinagoes) e a limitacdo de ndo refletirem atualizacdes recentes em diretrizes médi-
cas. Esses riscos tornam-se criticos em contextos de alto impacto, como respostas a per-
guntas de clinica médica. A Geracdo Aumentada por Recuperacdo (RAG) busca mitigar
essas falhas ao combinar a capacidade dos LLMs com informacdes recuperadas de fon-
tes externas, publicas ou privadas, possibilitando respostas mais precisas, atualizadas e
alinhadas com o conhecimento clinico vigente. Aplicacdes em saiide incluem assistentes
virtuais, suporte a decisdo, sistemas educacionais e outras ferramentas inteligentes. Esse
capitulo aborda a motivagcdo para o uso do RAG na saiide, seus componentes, etapas do
pipeline e oportunidades de pesquisa na drea.
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6.1. Introducao

Sistemas de resposta a perguntas sdo criados com o objetivo de suprir as demandas por
informagdo dos seres humanos. Como grande parte do conhecimento estd registrada em
textos na internet, em e-mails ou em livros, esses sistemas t€m forte relacdo com os bus-
cadores. Atualmente, a distin¢do entre sistemas de perguntas e respostas e buscadores
estd cada vez mais ténue, a medida que os mecanismos de busca modernos incorporam
grandes modelos de linguagem de grande especificamente treinados para responder a esse
tipo de solicitacdo [Jurafsky and Martin 2025].

O escopo de um sistema de perguntas e respostas (Question Answering, QA) na
area da saude pode ser amplo, cobrindo uma diversidade de temas médicos e biomédi-
cos, ou restrito, focando em subdominios especificos, como cardiologia, oncologia ou
saude publica. A base de conhecimento utilizada por esses sistemas pode assumir mul-
tiplas formas: desde documentos ndo estruturados, como prontudrios, artigos cientificos
e diretrizes clinicas, até fontes estruturadas, como bancos de dados de saide, ou ainda
conhecimento embutido nos préprios parametros de modelos de linguagem, a chamada
memoria paramétrica.

As perguntas feitas a sistemas de QA também variam em complexidade e fina-
lidade, sendo classificadas em factuais e ndo factuais [Cortes et al. 2024]. Perguntas
factuais requerem respostas diretas e objetivas baseadas em evidéncias especificas, por
exemplo "Qual é a dosagem recomendada de paracetamol para adultos?"ou "Quais sdo
os sintomas iniciais da COVID-19?". Ja perguntas ndo factuais exigem respostas mais
extensas e contextualizadas, que envolvem a sintese de multiplas fontes e maior elabora-
cdo interpretativa, por exemplo "Explique as diferencas entre os protocolos de tratamento
para hipertensdo em idosos e adultos jovens". Em ambientes clinicos, responder corre-
tamente a ambos os tipos de perguntas é fundamental para garantir seguranca, precisio e
suporte a tomada de decisdo baseada em evidéncias.

Aplicacgdes baseadas em grandes modelos de linguagem (Large Language Models,
LLMs), como o ChatGPT, exibem grande potencial em responder perguntas, mas apre-
sentam vulnerabilidades como alucinagdes, vieses e imprecisdes factuais — limitacoes
especialmente criticas em ambientes clinicos, onde a exatidao das informacdes € essencial
[Zakka et al. 2024]. LLMs t€m o potencial de transformar a distribui¢do de informagdes
médicas, destacando-se na geragdo de conteido e na comunicacgdo interativa. No entanto,
enfrentam limitagdes como desatualizacdo, alucinagdes factuais e dependéncia de dados
publicos, o que restringe seu uso na saude [Ng et al. 2025].

Embora LLMs tenham alcancado excelente desempenho em vdrias tarefas que
exigem resposta a perguntas de clinica médica, eles ainda enfrentam desafios com alu-
cinagdes e conhecimento desatualizado [Xiong et al. 2024]. Os LLMs podem gerar res-
postas que parecem plausiveis, mas factualmente incorretas, conhecidas como alucina-
cdo [Chowdhury et al. 2025]. Além disso, os corpora de treinamento dos LLMs podem
nao incluir o conhecimento mais recente, como atualiza¢des de diretrizes clinicas. Es-
sas questdes podem ser perigosas em dominios de alto risco, como assisténcia médica
[Xiong et al. 2024]. [Singhal et al. 2023] avaliaram LLMs em respostas abertas sobre co-
nhecimento clinico ao longo de eixos como factualidade, compreensdo, raciocinio, pos-
sivel dano e viés. Os autores constatam limitagdes dos modelos da época, refor¢cando a
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importancia das estruturas de avaliacdo e do desenvolvimento de métodos na criacao de
LLMs seguros e uteis para aplicagdes clinicas.

A Recuperacao Aumentada por Geragao (Retrieval-Augmented Generation, RAG)
surge como uma solu¢do para minimizar esses riscos na geracao de respostas a perguntas
clinicas, conectando LLMs a fontes externas — como artigos cientificos, compéndios
médicos e politicas institucionais — e permitindo acesso a informag¢des além dos dados
de treinamento. Com isso, ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) generativa podem
integrar dados publicos e privados, ampliando sua aplicabilidade e precisdo em contextos
clinicos [Ng et al. 2025].

RAG combina técnicas de recuperagdo de informacdes com modelos generativos.
A ideia central € recuperar informacdes relevantes de uma base de conhecimento externa
ao modelo generativo antes de gerar uma resposta a pergunta, melhorando a precisio e
a atualidade das respostas fornecidas por modelos de linguagem. Vadrias aplicacdes no
dominio da satide podem se beneficiar da utilizacdo de RAG, como chatbots, assistentes
virtuais, sistemas de educacao na saude, suporte a tomada de decisdo clinica, entre outros.

Dois macrocomponentes do RAG s@o cruciais para bons resultados: o Retriever,
responsavel por recuperar fragmentos de texto que contenham informacdes relevantes
para responder a pergunta, e o Generator, que se trata de um LLM que recebe essas
informacdes e elabora a resposta, gerando o texto de forma coerente e fortemente funda-
mentado nos fragmentos recebidos. O Generator se baseia na capacidade de aprendizado
em contexto (In-Context Learning [Brown et al. 2020]) dos LLMs, permitindo que o mo-
delo produza respostas sobre informagdes que nao foram explicitamente incluidas em seu
treinamento. Assim, o modelo generativo elabora a resposta com base em um contexto
recuperado de uma fonte externa, muitas vezes pertencente a um sistema privado. Esse
processo reduz as limitacdes dos LLLMs, garantindo maior precis@o e alinhamento com
diretrizes clinicas atualizadas.

A implementacao de sistemas RAG pode seguir diferentes estratégias como pro-
posto por [Gao et al. 2023]. Os autores destacam Naive RAG, Advanced RAG e Modular
RAG apresentadas na Figura 6.1. Cada estratégia se caracteriza por métodos especifi-
cos, com niveis distintos de complexidade, vantagens e limitacdes [Gao et al. 2023]. Os
autores chamam essas estratégias de paradigmas RAG. O Naive RAG é a forma mais
basica (indexacdo, recuperacdo e geracdo), sendo simples de implementar, porém com
piores resultados e mais suscetivel a alucinagOes e incoeréncia. O paradigma Advanced
RAG introduz melhorias em todas as etapas, como otimizac¢des na indexa¢do, reranking,
compressdo de contexto e busca hibrida, aumentando assim a qualidade das respostas,
embora com maior complexidade e custo computacional. J4 o Modular RAG adota uma
arquitetura flexivel com modulos especializados permitindo customizagdo para diferen-
tes cendrios e dominios, mas exigindo maior esfor¢o técnico. Segundo os autores, cada
paradigma apresenta um equilibrio diferente entre simplicidade, desempenho e adaptabi-
lidade, sendo aplicdvel conforme o caso de uso.

As estratégias apresentadas na Figura 6.1 trazem uma ideia do nivel de comple-
xidade que sistemas RAG podem ter e enfatiza a natureza hibrida dos mesmos, onde
resultados sdo afetados por contribuicdes de diversos componentes especificos. Assim,
apesar dos beneficios significativos do RAG, especialmente em dominios sensiveis como
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Figura 6.1. Estratégias RAG. Extraido de [Gao et al. 2023]

a saude, existem diversos desafios na sua implementa¢do e manutencao.

Um dos principais obstaculos estd na qualidade da recuperacao: o sistema pode
retornar documentos irrelevantes ou genéricos, deixando de contemplar aspectos essenci-
ais de casos especificos, por exemplo, ao buscar terapias para insuficiéncia cardiaca em
idosos, pode recuperar textos sobre o tratamento em adultos, ignorando particularidades
geriatricas. Além disso, o modelo enfrenta dificuldades na selecao e fusao do contexto,
por exemplo quando precisa combinar informagdes contraditérias como no caso em que
recuperam-se dois documentos sobre COVID-19 que mencionam tratamentos distintos:
um sugere corticoterapia, o outro contraindica em determinadas fases. O modelo pode
gerar uma resposta que mistura as informagdes, causando confusdo ou erro clinico. Ou-
tro desafio técnico € o limite da janela de contexto dos modelos de linguagem, que os
impede de lidar com documentos extensos, como diretrizes clinicas completas, podendo
levar a omissdo de dados cruciais.

A atualizacido da base de conhecimento também é um aspecto fundamental, pois
o sistema pode se apoiar em evidéncias desatualizadas, como ocorre em casos que ainda
seguem recomendacdes ultrapassadas sobre o uso de determinados medicamentos. A
qualidade final da resposta estd diretamente relacionada a qualidade dos documentos dis-
poniveis. Caso o repositério contenha informacdes defasadas, isso serd inevitavelmente
refletido nas respostas geradas.

Além disso, hd o custo computacional elevado, que pode comprometer a usa-
bilidade em contextos de tempo critico. No RAG, este custo se divide nas duas etapas
principais: a recuperacdo de documentos e a geracdao de texto. Na primeira, o sistema
busca os documentos mais relevantes para uma consulta, o que pode ser feito com méto-
dos como BM25, menos custosos, ou com busca densa baseada em embeddings vetoriais,
que exige mais recursos computacionais, especialmente em bases grandes. Na segunda

221 (©2025 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



25 Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2025

etapa, os documentos recuperados sao usados como contexto para um modelo de lingua-
gem gerar uma resposta, sendo essa fase impactada pelo tamanho do modelo, pela janela
de contexto e pela estratégia de decodificacdo utilizada. Modelos maiores, mais precisos,
tendem a ser mais caros em termos de processamento. Adicionalmente, o niimero de do-
cumentos usados como entrada afeta diretamente o tempo e a memoria consumidos na
geragdo.

Outro ponto de atencdo € a avaliacao da qualidade das respostas, que nio pode
se limitar as métricas automaticas; € necessario considerar completude, relevancia clinica
e impacto potencial da informacdo gerada. Ha o risco da propagacgao de vieses ou desin-
formacdo presentes na base de documentos, o que pode reproduzir praticas ultrapassadas
ou discriminatérias, com sérias implicagdes clinicas e éticas.

Diante desses desafios, torna-se essencial compreender o papel de cada compo-
nente do pipeline RAG, a fim de orientar a ado¢@o de estratégias que mitiguem ou eli-
minem suas limitagdes. Essa compreensdo € particularmente critica em aplicagcdes de
perguntas e respostas na drea clinica. Com o objetivo de oferecer uma visao abrangente,
este capitulo esta estruturado da seguinte forma:

Na Secdo 6.2, sdo apresentados casos de uso de LLMs aplicados a area da saude,
utilizando o conceito de RAG para responder a perguntas clinicas. A Secdo 6.3 detalha
os diversos componentes do RAG, iniciando pela segmentacdo de texto (Se¢do 6.3.1).
Na sequéncia, a Se¢ao 6.3.2 aborda os modelos de embeddings fundamentais para a re-
cuperacdo densa. A Secdo 6.3.3 discute as estratégias de recuperacdo empregadas pelo
Retriever, incluindo abordagens tradicionais, densas e hibridas. O Generator, responsavel
pela geracdo da resposta com base no contexto recuperado, € explorado na Secdo 6.3.4,
que também apresenta técnicas de geracdo de texto, engenharia de prompts e ajustes de
modelos (fine-tuning) voltados a dominios sensiveis como o da saide. A avaliacdo das
respostas e da contribuicdo de cada componente para o desempenho do sistema € tratada
na Sec¢do 6.4. Por fim, a Secdo 6.5 conclui o capitulo e destaca oportunidades de pesquisa
futuras no contexto da sadde.

6.2. RAG no dominio da saude

Os LLMs tém o potencial de transformar significativamente a forma como informacdes
médicas sdo disseminadas. Entretanto, limitagcdes como a dificuldade em acessar dados
atualizados e privados e a possibilidade de gerar informagdes incorretas (alucinacdes) re-
duzem sua utilizacdo em contextos clinicos, onde precisdo e confiabilidade sdo cruciais.
A abordagem RAG surge como uma alternativa promissora, ao integrar aos LLMs fontes
externas de conhecimento. Com isso, os modelos podem acessar informacgdes relevantes
e atualizadas fora de seu treinamento original, ampliando sua aplicabilidade em cendrios
médicos. Embora o uso do RAG na drea da satide ainda esteja em estdgio inicial, ele ofe-
rece grande potencial para transformar a comunicacio e o acesso a informagdes clinicas
[Ng et al. 2025].

Nesta sdo apresentados trabalhos que aplicam RAG dentro do dominio da saude.
Conceitos relacionados aos componentes RAG que estes trabalhos exploram serdo tecni-
camente abordados posteriormente na Secio 6.3.
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6.2.1. ChatDoctor

[Li et al. 2023] desenvolveram o ChatDoctor, um chatbot capaz de responder a perguntas
que um paciente faria ao seu médico. A Figura 6.2 representa os principais processos
envolvidos na constru¢do do ChatDoctor: (1) coleta de um conjunto de dados contendo
conversas entre pacientes € médicos; (2) treinamento do modelo por fine-tuning; (3) uso
de bases externas para enriquecer as respostas, abordagem que os autores denominam
Autonomous Knowledge Retrieval; e (4) avaliacdo da performance do modelo.
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Figura 6.2. Resumo dos processos do Chatdoctor. Adaptado de [Li et al. 2023]

Na etapa (1) referente a coleta de dados, os autores utilizaram um grande conjunto
de dados de 100.000 didlogos entre pacientes e médicos, provenientes de uma plataforma
de consulta médica online! amplamente utilizada. As conversas foram limpas e anonimi-
zadas para respeitar as questdes de privacidade. Estes dados foram utilizados na etapa (2)
para ajuste do modelo ptiblico LLaMA-7B disponibilizado pela Meta.

Além do refinamento do modelo, foi incorporado um mecanismo de recupera-
cdo de informacdes representado na etapa (3) da Figura 6.2. Ao utilizar o ChatDoctor,
informacdes de fontes online como a Wikipédia, e dados de bancos de dados médicos
offline previamente selecionados, sdo acessados em tempo real. Essas informagdes sdao
incorporadas ao que € enviado ao LLM. Para recuperar as informacdes das bases exter-
nas os autores inicialmente usaram o LLLM para identificar palavras chaves da pergunta

'www.healthcaremagic.com
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como pode ser observado na Figura 6.3 no prompt A. Os termos identificados s@o usados
entdo na busca por documentos que contenham os mesmos. Os textos foram divididos
em secdes iguais num tamanho que o LLM conseguiria administrar. As se¢des contendo
as palavras-chaves sdo ordenadas pelo nimero de ocorréncias destes termos, e as N pri-
meiras secoes sdo adicionadas ao prompt. O modelo ChatDoctor usa as cinco primeiras
(N =5), usando o prompt B da Figura 6.2 para selecionar as informacdes pertinentes. Por
fim, a pergunta e as informagdes selecionadas sdo adicionadas ao prompt C, que solicita
a geracdo da resposta final.

A  Prompt para extrair as palavras-chave

A question is provided below. Given the question, extract keywords from the text.
Focus on extracting the keywords that can be used to best look up answers to the
question.

Provide keywords in the following comma-separated format.
Keywords:

_—
B  Prompt para gerar a resposta final

Some information is below.

Select the information that will help to answer the question: {Question of the patient }
RCSP()I]S(?I

C  Prompt para selecionar a informag3io para responder a pergunta

The original question is as follows: {Question of patient}
Based on the information we provided:

Answer:

Figura 6.3. Prompts usados no Chatdoctor. Adaptado de [Li et al. 2023]

Para uma avaliacdo quantitativa do desempenho do ChatDoctor, representado na
etapa (4) da Figura 6.2, foram utilizadas aproximadamente 10 mil conversas adicionais
de um site independente de consulta médica online, o iClinig?>. Tratam-se de perguntas
efetuadas por pacientes e as respectivas respostas de médicos que servem como referéncia
para avaliacdo. Foram geradas as respostas usando o ChatDoctor e o ChatGPT (usando
o modelo gpt-3.5-turbo). Para avaliar a similaridade seméantica entre as respostas dos
modelos e as respostas de referéncia, a métrica BERTScore [Zhang et al. 2020] foi uti-
lizada. O ChatDoctor apresentou desempenho significativamente superior ao ChatGPT.

Zhttps://www.iclinig.com/
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Além disso, os autores destacam sua capacidade de lidar com doengas emergentes. Para
demonstrar esse aspecto, o modelo foi testado com uma variedade de consultas médicas
sobre temas recentes. Um exemplo é uma pergunta relacionada a "Variola dos Macacos",
termo recém designado pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) em 28 de novembro
de 2022. Por se tratar de uma designacdo recente, a versao do ChatGPT utilizada a época
nao foi capaz de reconhecer o termo, ao contrario do ChatDoctor.

6.2.2. Almanac

Outro framework para RAG aplicado a dados clinicos é o Almanac [Zakka et al. 2024],
que combina a capacidade dos LLMs com recuperacdo aumentada, sendo projetado para
apoiar a tomada de decisdes clinicas com seguranga e precisdo. O Almanac é composto
por diversos componentes, conforme ilustrado na Figura 6.4. A pergunta feita no inicio do
fluxo (1) € simplificada com o auxilio de um LLM (GPT-4), que gera termos ou palavras-
chave para pesquisa. Esses termos s@o inseridos em um navegador especializado (2), que
acessa exclusivamente fontes verificadas, como PubMed, UpToDate e BMJ Best Prac-
tice. Apenas fontes previamente registradas no Almanac como confidveis sdo consultadas
durante o processo.

Input

“How effective is the medical treatment of Retriever @ @
myocardial bridges?” q Calculator
@ LLM rephrasing Context @
implif D M
Simplified query Dosages,
quantities
Embeddings Vector database Output: grounded in verified knowledge
Browser @ -
v Medical treatment of myocardial bridges is effective
:v in reducing symptoms in the vast majority of patients.
) Beta-blockers, ivabradine, and calcium channel
) \th blockers are the first-line therapy and have been
Web portals Literature shown to be successful in reducing symptoms.
(e.g., calculator) @ Nitrates, however, may worsen symptoms and are
.- contraindicated.
v Source: www.website.com
Search results

Figura 6.4. Visao geral do Almanac. Adaptado de [Zakka et al. 2024]

Os documentos recuperados pelo Almanac sao divididos em fragmentos de 1000
tokens. As representacdes numéricas (embeddings) dos fragmentos sdo geradas, corres-
pondente a etapa (3) na Figura 6.4. Cada fragmento tem os embeddings gerados separa-
damente usando o modelo text-embedding-ada-002 da OpenAl e armazenados no banco
de dados vetorial Qdrant® (4). O Qdrant é entdo utilizado como Retriever para recuperar
conteddo relevante a pergunta na base de dados usando a similaridade de cosseno (5). O
Qdrant também ¢ inicializado com mais de 500 calculadoras clinicas. Essas calculadoras
sdo obtidas diretamente do MDCalc* e suas indicacdes e instrucdes clinicas sio usadas
como metadados para recuperagcdo. O LLM € usado em véarios momentos com diferentes
prompts. Alguns exemplos estdo apresentados na Tabela 6.1. Inicialmente o LLM ¢ usado
para identificar os termos-chave na consulta (1) e depois para sintetizar as respostas finais

3https://qdrant.tech/
“https://www.mdcalc.com/
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com citagdes no texto e para utilizar as calculadoras relevantes dependendo dos termos da
consulta (6). Os autores ndo esclarecem quanto a persisténcia dos documentos indexados
no Qdrant, ou seja, por quanto tempo os fragmentos indexados sdo mantidos na base.

Tabela 6.1. Exemplos de prompis usados nas diferentes etapas do Almanac.

Etapa Prompt

Simplificagdo | Given question (Q) convert it to a simple
da consulta Google search term.

Geracdo da | Generate a thorough and concise answer for
Resposta a given question (Q) on the basis of the
completa provided context (C). If you are asked

to calculate a value, output the final
equation in Python code. Use an unbiased

and journalistic tone. If you cannot find

a relevant answer, write “I apologize but
there doesn’t seem to be a clear answer to
your question based on my sources ... Answer
the question based on your own knowledge.”
Cite sources as [1l] or [2] or [3] after

each sentence to back up your answer (Ex:

Correct: [1], Correct: [2][3], Incorrect:
(1, 2]1).

Sumarizagao Given the question (Q), context (C), and

da Resposta output (0O), generate a thorough and concise

answer for the given question (Q).

Além do framework, os autores compilaram um novo benchmark, o ClinicalQA,
com 314 perguntas clinicas abertas desenvolvidas por 10 especialistas. Diversas especia-
lidades médicas estdo contempladas no dataset, com tépicos que vao desde diretrizes de
tratamento até célculos clinicos. Para cada pergunta, foram geradas as respostas usando
Almanac, Bing, ChatGPT e Bard. Cada especialista avaliou as respostas geradas pelos
quatro modelos dentro de trés dimensdes apresentadas na Tabela 6.2. Para cada pergunta
dentro de cada dimensao o especialista numerou os modelos de 1 (melhor) a 4 (pior). Ao
final, foi efetuada a média de cada modelo e Almanac superou significativamente os de-
mais em todas as dimensdes. Também foi avaliada a veracidade das citacdes geradas nas
respostas, pois todos os modelos foram solicitados a fornecer as referéncias, neste aspecto
Almanac também superou os demais.

6.2.3. Triagem para ensaios clinicos

A triagem de pacientes para ensaios clinicos € tradicionalmente realizada de forma ma-
nual, sendo propensa a erros e altamente demorada. Buscando minimizar estes problemas,
[Unlu et al. 2024] propdoem RECTIFIER (RAG-Enabled Clinical Trial Infrastructure for
Inclusion Exclusion Review), um sistema RAG baseado no GPT-4 visando melhorar a
precisdo, a eficiéncia e a relagdo custo-beneficio da determinagdo da elegibilidade para
ensaios clinicos usando dados ndo estruturados de prontudrios eletronicos. O caso de
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Tabela 6.2. Métricas usadas na avaliacao do Almanac e demais modelos

A resposta estd de acordo com as praticas padrdo e o consenso estabe-
lecido pelos 6rgaos de autoridade em sua drea de atuacao?

Se aplicavel, a resposta contém etapas de raciocinio corretas?

A resposta aborda todos os aspectos da questao?

Completude | A resposta omite algum contetido importante?

A resposta contém algum conteddo irrelevante?

Preferéncia | Qual resposta vocé preferiu no geral?

Factualidade

uso trata da triagem de pacientes para o estudo COPILOT-HF (focado em pacientes com
insuficiéncia cardiaca), onde muitos critérios de elegibilidade dependem de prontudrios
clinicos em texto livre.

Para avaliar a elegibilidade dos pacientes, os pesquisadores desenvolveram um
conjunto de perguntas a serem respondidas automaticamente com base em anotagdes cli-
nicas existentes dos dltimos dois anos. As anotacdes foram divididas em fragmentos com
menos de 1000 tokens usando a estratégia de segmentacio recursiva do LangChain > para
preservar o contexto e evitar o truncamento de frases ou de palavras no meio. Em seguida
foram geradas as representacoes vetoriais numéricas (embeddings) para cada fragmentos
das anotagdes clinicas usando o modelo text-embedding-ada-002 da OpenAl. Para oti-
mizar a recuperacdo durante a etapa de perguntas e respostas, utilizou-se a biblioteca Al
Similarity Search (FAISS) do Facebook®.

Foram criados prompts relacionados aos critérios alvo (perguntas de elegibilidade)
para cada paciente. As perguntas foram transformadas em embeddings, que serviram
como consultas de pesquisa no banco de dados de vetores, usando LangChain. As bus-
cas recuperaram os trés fragmentos das anotacdes clinicas mais relevantes com base na
similaridade semantica de cada pergunta, juntamente com os links para as anotacdes da
fonte original. O modelo ndo considerou a atualidade das anotagdes e simplesmente re-
cuperou as mais relevantes. Esses fragmentos recuperados foram entdo combinados com
uma instrucio, conforme o exemplo da Tabela 6.3, que trata dos critérios exclusivos. A
instrugdo e os fragmentos das anotagdes clinicas foram enviados para o modelo GPT-4
com temperatura de 0, o que gerou respostas bindrias de "Sim"ou "Nao".

Os pacientes foram divididos em 100 (desenvolvimento) e 282 (validag¢do) para
investigacao dos melhores prompts a utilizar, e 1894 (conjunto de teste), dos quais 1509
possuiam anotagdes clinicas suficientes e que foram de fato utilizados na avaliagdo. Para
comparar o desempenho do RECTIFIER com o desempenho da equipe do estudo para
triagem, um clinico especialista efetuou uma revisao cega dos pacientes do conjunto de
testes e respondeu as perguntas dos critérios-alvo (Sim/Nao) sem acessar as respostas do
RECTIFIER nem da equipe de estudo, estabelecendo assim respostas de referéncia (gold
standard).

As respostas da equipe do estudo e do RECTIFIER foram bastante alinhadas com
0 gold standard com precisdo variando entre 97,9% e 100% para o RECTIFIER e entre

>http://langchain.com/
®https://github.com/facebookresearch/faiss
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Tabela 6.3. Exemplo do prompt usado para as perguntas dos critérios de exclu-
sao dos pacientes

Can you please answer each of the following 12 guestions
based on the information in the clinical notes with

only "Yes"or "No"? Please return the answers in a comma
separated list.

1) Does the patient have unrepaired severe aortic stenosis,
or have unrepaired severe aortic valve insufficiency?
Repair includes aortic valve surgery and TAVR.

2) Does the patient have a history of known amyloid heart
disease?

3) Does the patient currently have WHO Group 1 pulmonary
arterial hypertension on disease-specific therapies like
Ambrisentan, Bosentan, Epoprostenol, Treprostinil, Iloprost
(do not include if the patient is on ONLY Sildenafil or
Tadalafil as disease-specific therapies)?

4) Is the patient currently getting chemotherapy or
hormonal therapy due to an active malignancy?

5) Is the patient currently receiving or will receive
hospice care? Answer only for the patient, not for the
family members.

6) Does the patient have a history (Hx) of solid organ
transplant, being evaluated for transplant, or currently
on wait list above at the UNOS status level above 47?

7) Does the patient currently use a Ventricular Assist
Device?

8) Does the patient have a history of established
hypertrophic cardiomyopathy?

9) Does the patient have a history of Type 1 Diabetes?
10) Is the patient currently undergoing dialysis?

11) Is the patient currently pregnant or breastfeeding?
12) Does the patient have a history of Congenital Heart
Disease?

91,7% e 100% para a equipe do estudo. O RECTIFIER apresentou desempenho superior
ao da equipe do estudo na determinacdo de insuficiéncia cardiaca sintomadtica, com preci-
sdo de 97,9% versus 91,7%. No geral, a sensibilidade e a especificidade para determinar a
elegibilidade do paciente com o RECTIFIER foram de 92,3% e 93,9%, respectivamente,
e 90,1% e 83,6% com a equipe do estudo.

6.2.4. Procedimentos Operacionais Padrao

Os profissionais de saide frequentemente devem seguir procedimentos operacionais pa-
drao (POPs) que estabelecem, por exemplo, protocolos internos na comunicacgao e disse-
minacdo de informagdes [Kuriki P. and R. 2024]. Os métodos de busca tradicionais t€ém
dificuldades com consultas formuladas em linguagem natural, especialmente em meio a
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grandes volumes de dados, o que destaca a necessidade de um sistema de recuperagcao
mais eficaz. Neste contexto, a abordagem RAG aprimora o gerenciamento de informa-
coes, permitindo uma recuperacdo precisa e baseada em linguagem natural.

[Kuriki P. and R. 2024] apresentaram, durante a SIIM247 (Reunido Anual da So-
ciedade de Informatica de Imagem em Medicina), um chatbot clinico baseado na aborda-
gem RAG. O sistema demonstrou melhorias na precisdo da recuperacdo de Procedimentos
Operacionais Padrao (POPs), ilustrando seu potencial de aplicagc@o na industria farmacéu-
tica para garantir conformidade, reduzir erros e agilizar atualiza¢des de protocolos. Para
sua implementagao, foi utilizado o modelo de linguagem Mistral-7B, e o fluxo geral do
sistema pode ser visualizado na Figura 6.5.

Os textos das POPs foram convertidos em embeddings que foram armazenados em
um banco de dados vetorial chamado SOP2vec, permitindo a busca por similaridade. Uma
interface web de chatbot permite que os usudrios interajam com os documentos usando
linguagem natural. As perguntas sdo convertidas em embeddings que sdo comparadas
com o banco de dados vetorial, recuperando fragmentos de contexto que sdo adicionados
ao prompt. O prompt é enviado a um modelo Mistral-7B implantado localmente, gerando
uma resposta para o usudrio. Os autores escolheram a abordagem local por questdes de
desempenho e seguranca no manuseio de informagdes sensiveis.

Os autores relatam a implementacdo de um processo de avaliacdo automaético
usando GPT-4. Foram geradas de 10 a 20 perguntas por documento pertencentes a um
conjunto de POPs. Essas perguntas foram aplicadas ao pipeline RAG+LLM, e cada res-
posta foi avaliada pelo GPT-4 quanto a acuracia da recuperagdo e a relevancia da resposta.
Segundo os autores, esse processo permitiu a identificacao de falhas, levando a melhorias
significativas, por exemplo, a otimizacdo dos embeddings, refatoracdo de perguntas, apli-
cacdo de reranking, melhorias em metadados e corre¢des de erros nas POPs.

6.3. Componentes do RAG

Nesta secdo, serdo apresentados os componentes e processos da abordagem RAG. O RAG
tem duas macroetapas principais: a recuperacao (Retriever) e a geracdo (Generator, tam-
bém conhecida como Reader na literatura, mas referida neste capitulo como Generator) ,
conforme ilustrado na Figura 6.6.

O Retriever engloba todas as tarefas relacionadas a obten¢@o de contexto adicional
de bases externas que possam auxiliar a responder a pergunta. O Generator recebe a
pergunta e um conjunto de documentos ou partes de documentos (o contexto adicional) e
gera a resposta.

O conjunto de documentos funciona como uma espécie de extensao (aumento)
do conhecimento paramétrico do LLM, pois explora o aprendizado baseado no contexto
(In-Context Learning, ICL). ICL refere-se a capacidade de modelos de linguagem, como
o GPT, de aprender e realizar tarefas apenas a partir do contexto fornecido na entrada
(prompt), sem a necessidade de ajustar os pesos do modelo por meio de um novo trei-
namento. Assim, em vez de treinar o modelo novamente, sdo fornecidos exemplos no
proprio prompt (few-shot learning), € o modelo utiliza esses exemplos para gerar a res-

"https://siim.org/
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[ ] Legend
1. User asks a question
8. Chatbot displays the
answer
User Chatbot
2. Chatbot sends the 7. API returns the
question to the API answer to front-end

=
Vector DB
1

5. API forms a prompt using
3. APl searches in the vector user’s question
database based on similarity + extracted context
P —
4. Vector Database returns |
6. Local LLM generates and
API return an answer from

text extracts & sources
provided context

|

sop2vec tokenizes SOPs into vectors
and stores them in the vector database

|
sop2vec periodically checks
for new/updated SOPs in the
knowledge base
@ Mistral LLM
SOP2VEC Radiology
tokenizer SOPs
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Figura 6.5. RAG para Procedimentos Operacionais Padrao (POPs) na saude. Ex-
traido de [Kuriki P. and R. 2024]

posta adequada [Brown et al. 2020].

Existem vérios componentes dentro das macroetapas do Retriever e do Generator,
utilizadas quando o sistema estd “em produ¢do”. Mas também ha uma série de etapas no
estagio pré-producio, envolvendo especialmente o preparo dos documentos usados pelo
RAG, como pode ser observado na Figura 6.7 que apresenta em mais detalhes um pipeline
RAG. Cada etapa serd explicada de forma geral nesta se¢do e mais detalhadamente nas
secdes subsequentes.

6.3.1. Segmentacao do texto

Dividir grandes volumes de texto em blocos menores e de mais facil processamento €
uma préatica conhecida como segmentagdo. Esse processo € amplamente conhecido pelo
termo em inglés chunking e assim nos referiremos a ele neste capitulo. Embora seja
uma etapa fundamental em diversas aplicacdes de processamento de linguagem natural e
recuperacdo de informacgao, muitas vezes é deixada em segundo plano. Na Figura 6.7 o
chunking taz parte da etapa de pré-producao, onde os documentos da base de dados serao
processados e segmentados para posterior indexacdo. Um chunk se refere a um segmento
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Figura 6.6. As macroetapas do RAG. Extraido de [Jurafsky and Martin 2025]
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Figura 6.7. As macroetapas do RAG. Adaptado de [Huggingface 2024]

de texto.

A granularidade na qual um documento é segmentado desempenha um papel es-
sencial, pois estratégias de chunking ineficazes podem levar a fragmentos com contexto
incompleto ou excesso de informagdes irrelevantes, o que prejudica o desempenho dos
modelos de recuperacdo [Duarte et al. 2024b]. Ao final, chunks adequados, coesos e se-
manticamente significativos melhoram a precisao da busca aumentando a probabilidade
de respostas mais coerentes.
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Neste contexto, uma das escolhas a fazer ¢ o tamanho maximo do chunk, que
impacta limites das janelas de contexto dos modelos usados tanto para representacdao do
texto (modelos para geragao de embeddings vistos na Sec¢do 6.3.2) como dos LLMs na
geragdo da resposta final (Sec@o 6.3.4.1). A janela de contexto é o tamanho maximo de
entrada dos modelos, que é quantificada em nimero de tokens. Tokens podem ser pala-
vras ou sub-palavras e representam as unidades minimas de texto em que uma sequéncia
textual € dividida para ser processada pelo modelo. Cada modelo utiliza um tokenizador
(algoritmo responsdvel por dividir o texto em tokens) especifico e portanto o ndmero de
tokens de um mesmo segmento de texto pode ser diferente para cada modelo. O E5® é um
exemplo de modelo para extragdo de embeddings usado na recuperacio densa (ver Se¢ao
6.3.2) que possui 512 tokens de entrada, enquanto o modelo text-embedding-3-large’ da
Open Al tem 8.191 tokens.

As janelas de contexto dos LLMs usados na resposta também precisam ser con-
sideradas. O GPT-40 possui uma janela de 128 mil tokens, o Mistral-7B-Instruct-v0.2
tem 32 mil tokens, ja o LLamma 2 e GPT-3.5-turbo ambos tem 4.096 tokens. A ideia do
RAG € recuperar chunks relevantes para a pergunta visando compor o contexto que sera
enviado ao LLM juntamente com a pergunta. Dessa forma, chunks muito longos podem
trazer problemas na entrada dos modelos.

Uma abordagem bastante comum e simples € utilizar um comprimento fixo de
chunk e o texto de um documento € dividido em blocos com no maximo esse tamanho.
Geralmente essa técnica € usada considerando uma sobreposi¢do. Na Figura 6.8 podem
ser observadas diferentes estratégias de chunking para o texto "A gripe é uma infec¢do
aguda do sistema respiratorio, provocado pelo virus da influenza, com grande poten-
cial de transmissdo. Existem quatro tipos de virus influenza/gripe: A, B, C e D. O virus
influenza A e B sdo responsdveis por epidemias sazonais, sendo o virus influenza A res-
ponsavel pelas pandemias.". A estratégia "A"usa um tamanho de 15 tokens com nenhum
recobrimento. A estratégia "B"usa o mesmo nimero de tokens e uma sobreposi¢do de
20% (os 3 primeiros tokens do chunk sdo os 3 ultimos do chunk imediatamente anterior).
Ja na estratégia "C"os chunks sio separados por frases.

Uma estratégia de chunking comumente empregada em sistemas RAG € a frag-
mentagdo recursiva, cujo objetivo € preservar a integridade semantica dos trechos recu-
peraveis. O método utiliza marcadores sintéticos (por exemplo virgulas, pontos finais e
quebras de pardgrafo) como delimitadores naturais para particionar o conteido. A re-
cursividade estd no fato de que se o trecho ainda for grande, tenta-se quebrar novamente
em unidades menores, respeitando limites linguisticos naturais. O processo continua até
que os chunks estejam dentro do limite de tamanho definido. Isso ajuda a manter co-
eréncia semantica dentro de cada segmento e evita que partes relacionadas fiquem se-
paradas em chunks diferentes. Frameworks como LangChain disponibilizam chunking
recursivo!?. Por ser computacionalmente eficiente, mostra-se apropriado para pipelines
em larga escala, sobretudo quando aplicado a textos bem estruturados. Ao preservar a
coesdo semantica entre segmentos adjacentes, essa abordagem contribui para a geracao

8https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large
“https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings/embedding-models#embedding-models
10https://python.langchain.com/v0.1/docs/modules/data_connection/document_transformers/recursive_text_splitter/
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A) 15 tokens 0% de recobrimento:

1 | A gripe & uma infecgdo aguda do sistema respiratério, provocado peloc virus da
influenza

2 , com grande potencial de transmissdo. Existem quatro tipos de virus influenza/gripe
: A, B, Ce D. O virus influenza A e B

4 | sdo responsavels por epidemias sazonais, sendo o virus influenza A responsavel pelas
pandemias.

B) 15 tokens e 20% de recobrimento:

1| A gripe €& uma infecgac aguda do sistema respiratdrio, provocado pelo virus da
influenza

2 | virus da influenza, com grande potencial de transmissio. Existem quatro tipos de
virus

3 | tipos de virus influenza/gripe: A, B, C e D.

4 | e D. O virus influenza A e B sdo responsdveis por epidemias sazonais,

5 | epidemias sazonais, sendo o virus influenza A responsavel pelas pandemias.

C) Separando por frases:

1| A gripe é uma infeccdo aguda do sistema respiratério, provocado peloc virus da
influenza, com grande potencial de transmissdo.
2 | Existem quatro tipos de virus influenza/gripe: A, B, C e D.
3 | O virus influenza A e B sdo responsaveils por epidemias sazonais, sendo o virus
influenza A responsavel pelas pandemias.

Figura 6.8. Exemplos de estratégias de chunking

de representacdes vetoriais mais informativas e, consequentemente, para a melhoria da
qualidade da recuperacdo e da geragao de respostas [Lee et al. 2021].

No trabalho de [Kamradt 2024], ¢ adotada uma abordagem baseada em embed-
dings densos para identificar chunks semanticamente proximos. O processo inicia com
a segmentacao inicial do texto por meio de uma técnica de fragmentacdo recursiva, que
delimita sentencas de forma estruturada. Em seguida, para cada chunk, sao geradas re-
presentacdes vetoriais utilizando uma janela deslizante composta por multiplas sentencas
consecutivas. A partir dessa sequéncia vetorial organizada, o método percorre iterativa-
mente o conjunto, comparando janelas adjacentes com o objetivo de detectar transi¢des
semanticas e, assim, estabelecer pontos adequados de segmentacao.

A abordagem denominada LumberChunker [Duarte et al. 2024a] explora a capa-
cidade de raciocinio dos modelos de linguagem para realizar a segmentacgao de textos de
forma a maximizar a independéncia semantica entre os chunks gerados. Nesse método,
o texto € inicialmente separado em pardgrafos, os quais sdo submetidos iterativamente a
um LLM. O modelo recebe a tarefa de identificar o ponto em que ocorre uma mudanca
substancial de conteiido em relacido ao que foi previamente apresentado. Os pardgrafos
anteriores a essa transi¢ao sdo agrupados e definidos como um chunk. O processo € repe-
tido em sequéncia até que todo o conteido seja organizado.

A estratégia de mistura de chunkers (Mixture-of-Chunkers, MoC) [Zhao et al. 2025]
busca otimizar o chunking em sisttmas RAG usando uma rede de especialistas leves
(meta-chunkers) gerenciados por um roteador sensivel a granularidade. Ele se destaca
por gerar regras de chunking (expressoes regulares) em vez de texto completo, o que re-
duz o custo computacional, e utiliza um algoritmo de pds-processamento para garantir
a precisao da extracdo dos blocos. Os experimentos mostraram que o0 MoC melhora o
desempenho do RAG em comparacao com métodos anteriores.
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[Ke et al. 2024] implementaram um sistema RAG com GPT4-o para diretrizes
pré-operatdrias. As respostas do RAG foram comparadas a respostas geradas por hu-
manos atingindo bons resultados. Esse trabalho utilizou embeddings do modelo text-
embedding-ada-002 (modelo com entrada de 8191 tokens). Foi utilizado o chunking re-
cursivo do Langchain configurando tamanho maximo de 1000 tokens e um overlap de 100
tokens.

6.3.2. Modelos de embeddings

De forma geral embeddings sdo vetores de nimeros reais que visam representar dados dis-
cretos (palavras, itens, usudrios ou imagens). Em aprendizado profundo, os embeddings
podem ser definidos como representacdes vetoriais densas (a maioria ou praticamente to-
dos os valores dentro do vetor sdo diferentes de zero) e de dimensdo fixa utilizadas para
codificar os dados em um espaco continuo de alta dimensionalidade. O objetivo € captu-
rar relacdes semanticas entre os dados que estes vetores representam, de forma que itens
com significados ou comportamentos semelhantes fiquem préximos entre si nesse espago
vetorial.

Métodos como Word2Vec [Mikolov et al. 2013] e GloVe [Pennington et al. 2014]
propuseram técnicas para o aprendizado de embeddings, atribuindo um vetor fixo a cada
palavra no vocabuldrio do corpus utilizado durante o treinamento. Esses vetores sdao
aprendidos automaticamente durante o treinamento destes modelos e capturam muito bem
a sinonimia, entretanto nao resolvem a polissemia (uma mesma palavra pode ter diferen-
tes sentidos, como por exemplo a palavra "banco": banco da praga, banco de areia, banco
como instituicdo financeira, banco de dados, banco do verbo bancar).

Nos modelos baseados na arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017], como o
BERT [Devlin et al. 2019], os embeddings passaram a ser chamados de contextuais, pois
o vetor atribuido a uma palavra pode variar conforme o contexto em que ela aparece,
resolvendo assim o problema da polissemia. A capacidade destes modelos baseados em
atencao de gerar embeddings contextuais reside em seu mecanismo de aten¢do que simula
a forma como os humanos focam em diferentes partes de uma informacdo ao processa-
la. Dessa forma, o modelo pondera a importancia de cada palavra em uma sequéncia
(por exemplo, uma frase) ao gerar a representacdo vetorial de outra palavra na mesma
sequéncia. Em vez de tratar todas as palavras igualmente, a aten¢do permite que o modelo
foque nas palavras mais relevantes do contexto da palavra que estd sendo codificada.

Nos sistemas RAG, os modelos de embeddings sdo utilizados em dois momentos
conforme apresentado na Figura 6.7: nos processos de pré-producio, onde sdo usados
para gerar os vetores de toda a base de dados que serd consultada posteriormente; e em
producdo, na codificacio dos vetores da pergunta que serdo utilizadas pelo Retriever para
recuperar vetores semanticamente similares na base de dados.

Muitos modelos de embeddings modernos (como SBERT!!, E5'2, BGE'3, GTE14)
sdo construidos sobre a mesma arquitetura Transformer que os LLMs. Eles sdao "gran-

https://huggingface.co/sentence-transformers
2https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large
Bhttps://huggingface.co/BAAl/bge-large-en-v1.5
4https://huggingface.co/Alibaba-NLP/gte-modernbert-base
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des"no sentido de terem muitos pardmetros e treinados em vastos volumes de dados tex-
tuais. Os modelos de embeddings "modelam"a linguagem para criar suas representagdes.
Assim, teoricamente, qualquer modelo que aprenda a partir de dados de linguagem e cap-
ture aspectos dela poder ser considerado um "modelo de linguagem". Neste capitulo,
quando usamos o termo LLMs estamos nos referindo aos modelos utilizados na geracao
da resposta em sistemas RAG.

Existem diversos modelos de embeddings disponiveis. A capacidade seméantica
destes modelos sdo avaliadas por meio de tarefas como recuperacdo de informacao, agru-
pamento, classificacdo, etc. O MTEB (Massive Text Embedding Benchmark) € um ben-
chmark reconhecido onde € possivel encontrar o ranking de modelos de embeddings. A
maior parte dos modelos disponibilizados até este momento priorizam a lingua inglesa,
existindo alguns multilingues. No painel do MTEB ¢ possivel verificar o desempenho
destes modelos em datasets do dominio médico!>. Sdo encontrados datasets do dominio
usados para avaliar estes modelos, como pode ser verificado na Tabela 6.4.

Tabela 6.4. Datasets Médicos disponiveis no MTEB

Dataset Tipo de | Linguagens Dominios
Tarefa
CMedQAv2- Reranking | mandarim Meédico
reranking
CUREv1 Retrieval inglés, drabe, chines, francés, | Médico, Acadé-
coreano, russo, espanhol, vi- | mico
etnamita
CmedqgaRetrieval Retrieval mandarim Médico
MedicalQARetrieval | Retrieval inglés Médico
Medrxiv- Clustering | inglés Académico, Mé-
ClusteringP2P.v2 dico
Medrxiv- Clustering | inglés Académico, Mé-
ClusteringS2S.v2 dico
NFCorpus Retrieval inglés Médico, Acadé-
mico
PublicHealthQA Retrieval inglés, drabe, chines, francés, | Médico, Gover-
coreano, russo, espanhol, vi- | namental, Web
etnamita
SciFact Retrieval inglés Académico, Mé-
dico
TRECCOVID Retrieval inglés Médico, Acadé-
mico

O dataset PublicHealthQA, por exemplo, € utilizado para medir a capacidade dos
modelos em recuperar informacdes relevantes em contextos médicos e de satude publica.
O dataset contem perguntas em oito linguas (ingl€s, drabe, chines, francés, coreano, russo,
espanhol, vietnamita). Na Tabela 6.5 alguns exemplos de perguntas e respostas em inglés
e espanhol.

No RAG, os modelos de embeddings convertem os fragmentos de texto (chunks)

Shttps://mteb-leaderboard.hf.space/?benchmark_name=MTEB%28Medical %2C+v1%29
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Tabela 6.5. Exemplos do dataset PublicHealthQA

Pergunta

Resposta

What temperature kills
the virus that causes
COVID-19?

Generally coronaviruses survive for shorter periods at
higher temperatures and higher humidity than in cooler or
dryer environments. However, we don’t have direct data
for this virus, nor do we have direct data for a temperature-
based cutoff for inactivation at this point. The necessary
temperature would also be based on the materials of the sur-
face, the environment, etc. Regardless of temperature ple-
ase follow CDC'’s guidance for cleaning and disinfection.

(Coémo debo preparar
a mis hijos por si se
produce un brote de
COVID-19 en nuestra
comunidad?

Los brotes pueden ser estresantes tanto para los adultos
como para los nifios. Hable con sus hijos acerca del brote,
intente mantener la calma y recuérdeles que se encuentran a
salvo. Si lo considera apropiado, expliqueles que la mayo-
ria de los casos COVID-19 parecen ser leves. Los nifios
responden de manera diferente a las situaciones estresantes
que los adultos. Los CDC ofrecen recursos para conversar
con los nifios acerca del COVID-19.

em vetores dentro de um espaco vetorial. Estes vetores sao usados nas buscas semanticas
baseadas numa métrica de similaridade, o que é discutido na Secao 6.3.3. Para isso ocor-
rer, os vetores precisam ser pré-processados e armazenados para estarem aptos a serem
utilizados nas buscas. Existem uma série de desafios técnicos na gestao e uso dos vetores,
entre eles estdo [Pan et al. 2024]:

* Ambiguidade da similaridade semantica: € dificil definir de forma inequivoca o
que € "semelhante", e diferentes funcdes de similaridade podem produzir rankings

divergentes.

* Custo computacional elevado: comparacdes de similaridade sdo proporcionalmente

caras.

* Auséncia de propriedades estruturais: diferente de dados relacionais, vetores nao
sdo naturalmente ordenaveis.

¢ Consultas hibridas:

forma eficiente.

dificuldade de combinar vetores e atributos tradicionais de

Existem diversas op¢des de banco de dados vetoriais como Pinecone16, erant”,
CrhomaDB!8, Vespa!®, Milus?’, e ferramentas de busca que suportam o armazento veto-

16https://www.pinecone.io/
Thttps://qdrant.tech/

8https://www.trychroma.com/

https://vespa.ai/
2Ohttps://milvus.io
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rial como ElasticSearch?!, OpenSearch??, etc. Segundo [Pan et al. 2024], para aplicacdes
baseadas em RAG, a escolha de um sistema de banco de dados vetorial (Vector Database
Management Systems, VDBMS) deve considerar uma combinagdo de requisitos que ga-
rantam desempenho, flexibilidade e integracdo com modelos de linguagem. Um VDBMS
ideal para RAG precisa apresentar alta eficiéncia na execucdo de buscas por vizinhos mais
proximos, tanto exatas (k-Nearest Neighbors, k-NN) quanto aproximadas (Approximate
Nearest Neighbors, ANN), ja que o processo de recuperacdo de contexto relevante de-
pende diretamente da qualidade e velocidade dessas buscas. Além disso, € essencial que
o sistema ofereca suporte eficiente a consultas hibridas, ou seja, consultas que combinem
filtros estruturados com similaridade vetorial. A laténcia também € um fator critico, pois
o tempo de resposta da recuperacdo impacta diretamente a experiéncia do usudrio em
sistemas interativos, como chatbots e assistentes inteligentes.

Outro aspecto importante € a capacidade do VDBMS de lidar com atualizacdes
dinamicas. Idealmente, ele deve permitir insercdes e remocdes de vetores de forma efi-
ciente, ou ao menos fornecer mecanismos claros de reindexagdo periddica que evitem
degradacdo do desempenho ao longo do tempo. A existéncia de indexadores de alto de-
sempenho como HNSW? (Hierarchical Navigable Small World), que combina eficiéncia
de busca com boa qualidade de resultados é fundamental.

6.3.3. Recuperacao da informacao

O objetivo central da Recuperagdo da Informacdo (RI) é realizar buscas, isto €, encon-
trar documentos relevantes com base em uma consulta fornecida pelo usuario. Um dos
principais desafios dessa tarefa é que os termos utilizados na consulta nem sempre corres-
pondem aos termos presentes nos documentos relevantes. Segundo [Moreira 2024], esse
problema € conhecido como incompatibilidade de vocabulério (vocabulary mismatch), e
decorre de dois fendmenos linguisticos frequentes: a sinonimia, quando diferentes pala-
vras expressam o mesmo significado, e a polissemia, quando uma mesma palavra possui
multiplos significados.

Essa etapa do RAG pode utilizar diferentes métodos, desde sistemas cldssicos de
recuperagdo de informag¢des como BM25 (Best Match 25) até o uso de modelos de lingua-
gem especializados em representacdes vetoriais (modelos de embeddings) viabilizando a
recuperagdo densa [Jurafsky and Martin 2025]. A principal diferenga entre a recuperagao
usando o modelo BM25 e a recuperagdo densa € a forma como a informacao € represen-
tada e em como a similaridade entre a pergunta e os fragmentos de texto € calculada.

6.3.3.1. BM25

O BM25 utiliza um algoritmo de recuperacdo de informacdo baseado na frequéncia de
termos [Robertson et al. 2009]. Ele avalia a relevincia de um documento para uma con-
sulta com base na frequéncia com que os termos da consulta aparecem no documento. A

2lhttps://www.elastic.co/

Z2https://opensearch.org/

ZHNSW ¢ um algoritmo baseado em grafos usado para busca aproximada de vizinhos mais préximos
(ANN) em espagos de alta dimensao.
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representacdo do texto € esparsa, assim cada termo € uma dimensao no vetor que repre-
senta um documento. O objetivo principal do BM25 € a correspondéncia exata de termos
entre a consulta e os documentos e por isso ndo captura a semantica da linguagem.

Existem formas de minimizar esse problema expandindo os termos da consulta,
mas isso depende da disponibilidade de grafos de conhecimento e diciondrios especiali-
zados. Na Figura 6.9 estdo representadas algumas dessas estratégias de expansdao, como
a utilizar de I1éxicos e até modelos de linguagem para gerar reformulagcdes da consulta de
forma a facilitar o sistema de recuperacdo em questao.

Documentos

Consulta original

Informag&es Recuperados

Consulta refinada > Sistema de
/ Recuperacio de Documentos

\ J
/Expanséo da Consu\ta\

[ Ontologias ]

[ Sinonimos ]
Modelos de
linguagem
Grafos de

k conhecimento /

Figura 6.9. Fluxo para expansao de consultas

Outra maneira de expandir a consulta é denominada Pseudo-Relevance Feedback,
onde o usudrio faz uma consulta original, por exemplo "asma cronica", e o sistema exe-
cuta BM25 e retorna os top-k documentos. A ideia baseia-se na suposicao de que esses
top-k documentos sao relevantes — dai o termo "pseudo”, ja que ndo ha uma verificacio
real com o usudrio. A partir desses documentos, extraem-se os termos mais frequentes,
como por exemplo: “dispneia”, “bronquite”, “pulmdo’ e “tratamento”. Esses termos sao
combinados com a consulta original para formar uma nova consulta expandida: "asma
cronica bronquite pulmdo tratamento". Neste ponto, executa-se novamente o BM25,
agora com a consulta expandida, e espera-se uma melhora na cobertura de sinbnimos e
contexto.

Como o BM25 utiliza diretamente os termos presentes nos documentos € nas con-
sultas, o desempenho final do modelo depende da qualidade e relevancia dessas palavras.
Textos em geral apresentam muitos termos genéricos, flexdes irrelevantes ou palavras nao
informativas (stop-words). Usar técnicas de pré-processamento do texto pode melhorar
os resultados de forma significativa. As técnicas mais utilizadas sdo :
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e Stemming: algoritmos [Orengo and Huyck 2001, Porter 1980] que visam unificar
diferentes formas de uma mesma palavra ao reduzir seus sufixos, gerando uma re-
presentacao comum. O principal beneficio do stemming € aumentar a cobertura da
busca, possibilitando a recupera¢do de um maior nimero de documentos potencial-
mente relevantes [Moreira 2024].

* Lematizagdo: transforma uma palavra em sua forma candnica por exemplo: "cor-
reram"tem o lema "correr". Dessa forma, reduz-se o tamanho do vocabulério per-
mitindo que variagdes de uma mesma palavra sejam reconhecidas como iguais. A
qualidade do lematizador na lingua em questdao € fundamental para que se tenham
bons resultados.

99 €6 9% 46 9% 4¢ 9

* Remocdo de stop words: termos como “de”, “a”, “0”, “e”, etc. devem ser removi-
das por serem frequentes e pouco informativos. Mas em dominios especificos, hda
outras palavras altamente frequentes e genéricas (por exemplo: no dominio médico
“paciente” e “sintoma’’; em computacado “usudrio” e ‘“‘sistema”). Assim, criar uma
lista de stop words personalizada para cada corpus melhora a capacidade do BM25
de distinguir documentos relevantes.

* Normalizacdo: se refere a remoc¢ao de acentos (diacriticos), padronizacao de caixa
alta ou baixa. Esse processo visa garantir que termos semanticamente equivalentes
nao tratados de maneiras diferentes por variacdes ortograficas superficiais como
versoes em minudsculas e maidsculas, ou com e sem acento.

6.3.3.2. Recuperacio Densa

A busca lexical, como observado com BM25, se baseia na correspondéncia exata de ter-
mos entre a consulta e os documentos, ignorando sindnimos e diferentes grafias. Por outro
lado, a busca semantica (ou recuperacio densa) transforma a consulta em um vetor e lo-
caliza os documentos cujos vetores sdo similares nesse espago. Na Figura 6.10 ha uma
apresentacdo simplificada dessa ideia usando duas dimensdes: cada ponto verde é um
vetor de um documento no corpus. No momento da busca, a consulta é incorporada no
mesmo espaco vetorial (ponto vermelho) e os embeddings mais préximos sdo encontrados
(documento relevante).

A recuperagdo densa utiliza modelos de embeddings para representar consultas e
documentos como vetores densos em um espago de embeddings. Esses vetores captu-
ram a semantica da linguagem, permitindo que o modelo encontre documentos relevantes
mesmo que nao haja correspondéncia exata de termos. A representacdo dos dados € dita
densa porque cada dimensao do vetor de nimeros reais que representa o documento nao
corresponde a um termo individual, mas sim a caracteristicas latentes aprendidas pelo mo-
delo [Jurafsky and Martin 2025]. Assim, essa representagdo € mais rica semanticamente,
mas pode ser mais custosa em termos de armazenamento € computagao.

Na recuperacdo densa, compara-se a consulta e os fragmentos de texto por meio
da similaridade semantica entre seus vetores. Para isso, utilizam-se diferentes métricas de
similaridade, como a similaridade do cosseno formulada na Equacao 2 (com a normaliza-
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Figura 6.10. Recuperacao densa

cdo dos vetores pode ser transformada na métrica da distancia do cosseno apresentada na
Equacio 3), a distancia euclidiana na Equacédo 1, dentre outras [Eminagaoglu 2022].

deuclidiana(aab) = ||a_b||2 = (1
) noop.
cos(8) = [alig = T @
\/Zyzlaiz' \/Z?zlbzz
dcosseno(a7b) =1- COS(Q) 3)

6.3.3.3. Abordagens hibridas

A etapa de recuperacdo pode determinar o sucesso ou fracasso de um pipeline RAG. Se
0 Retriever ndo for capaz de localizar chunks relevantes, os resultados finais do RAG
podem ser comprometidos e a chance do LLLM gerador da resposta produzir alucinagdes
aumenta, visto que o mesmo nao receberd contexto adicional (aumentado) apropriado.
Determinadas consultas podem ser melhor respondidas por técnicas de recuperacio ba-
seadas em palavras-chave, como o BM25. Enquanto outras apresentam melhor resultado
com métodos de recuperagdo densos. Visando contornar as limita¢des individuais de cada
abordagem, estratégias hibridas t€ém sido empregadas com bons resultados. Existem duas
abordagens principais para construir um sistema de busca hibrido: fusao e reranking.

A abordagem por fusao combina os resultados obtidos por diferentes métodos
de busca com base apenas nas pontuacdes fornecidas por cada um deles. Como essas
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pontuacdes podem estar em escalas distintas, € comum aplicar algum tipo de normali-
zacdo. Em seguida, uma férmula agrega essas medidas de relevancia para calcular uma
pontuacao final, que serve para reordenar os documentos [Qdrant 2025].

O Reciprocal Rank Fusion (RRF) [Cormack et al. 2009] € uma técnica de combi-
nacao de resultados que agrega listas de resultados ranqueadas retornadas por multiplos
sistemas de busca ou diferentes estratégias de recuperacdo. O objetivo € gerar uma lista fi-
nal de resultados que seja superior a qualquer uma das listas individuais utilizadas. A ideia
central é que documentos que aparecem no topo de vdrias listas tém alta probabilidade de
serem relevantes de fato. Em vez de simplesmente somar ou ponderar as pontuacdes de
relevancia brutas dos diferentes sistemas (que podem estar em escalas diferentes e ndo ser
diretamente compardveis), a RRF considera a posi¢do (rank) do documento em cada lista.

Na Tabela 6.6, observa-se que a abordagem hibrida com RRF apresenta desempe-
nho superior em diversos conjuntos de dados, superando os métodos BM25, o denso e o
hibrido convencional. A métrica utilizada na comparacdo é o nDCG@ 10, do inglés Nor-
malized Discounted Cumulative Gain [Jarvelin and Kekéldinen 2002], uma das principais
métricas de RI para avaliar a qualidade de rankings gerados por sistemas de busca. Ela
considera tanto a relevancia dos documentos quanto sua posi¢do no ranking, atribuindo
maior peso aos documentos mais relevantes posicionados nas primeiras colocagdes. O
valor do nDCG ¢ normalizado entre O e 1, sendo 1.0 o valor correspondente ao ranking
ideal.

Tabela 6.6. Compara as pontuacées do NDCG@10 com diferentes métodos de
busca. Adaptado de [Bogan et al. 2025]

Dataset BM25 Denso Hibrido Hibrido Diferenca
com RRF  percentual
NFCorpus 0,3065 0,2174 0,3076 0,2977 3,22%
ArguAna 0,4258 0,4239 0,4507 0,4476 0,69%
FIQA 0,2389 0,2004 0,2693 0,2474 8,13%
Trec-Covid 0,6087 0,2718 0,5905 0,5877 0,47%
SciDocs 0,155 0,1075 0,1602 0,1525 4,81%
Quora 0,7424 0,8256 0,8452 0,796 5,82%

A abordagem por reranking consiste na aplicacdo de modelos computacional-
mente mais sofisticados e custosos — como modelos densos do tipo bi-encoder (por
exemplo, Contriever [Izacard et al. 2021] ou ES [Wang et al. 2022]) ou ainda cross-encoders
como ms-marco-MiniLM-L4-v2** — sobre um subconjunto reduzido de documentos pre-
viamente recuperados. Inicialmente, utiliza-se um método de recuperacao eficiente, como
o BM25, para selecionar os top-N documentos mais relevantes com base em critérios le-
xicais. Em seguida, esse conjunto € reordenado por um modelo de reranking que realiza
uma avaliacdo mais precisa da relevancia, permitindo selecionar os top-k resultados finais
(k << N). Essa estratégia em duas etapas equilibra desempenho computacional e precisdo
na recuperagdo da informacao.

Z4https://huggingface.co/cross-encoder/ms-marco-MiniLM-L4-v2
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Figura 6.11. Sistema de Recuperacao usando Reranking

6.3.4. Geracao da resposta

Nesta secdo, serdo abordados os processos e componentes do Generator apresentado na
Figura 6.7. Essa etapa ¢ fundamental no RAG pois € onde o que foi recuperado pelo
Retriever € utilizado para gerar a resposta. Este processo envolve vdrias técnicas que
devem ser cuidadosamente avaliadas e ajustadas para o caso de uso em questdo: qual
LLM serd utilizado, qual a melhor estratégia de decodificacdo na geracao do texto, qual
o prompt ideal e como usar o contexto recuperado da melhor forma a evitar confundir o
LLM e minimizar alucinagdes.

6.3.4.1. Modelos de linguagem

Os LLMs revolucionaram o processamento de linguagem natural gracas a avangos em
arquiteturas baseadas em deep learning. A arquitetura transformer [Vaswani et al. 2017]
trouxe como grande beneficio a capacidade de processar sequéncias inteiras de dados
(como textos) simultaneamente, por meio do mecanismo de autoatenc¢do. Isso permitiu
o processamento paralelo que acelera significativamente o treinamento destes modelos
e beneficia a escalabilidade, pois facilita o treinamento de modelos maiores com mais
dados. Também melhora muito a captura de dependéncias, ou seja, o modelo consegue
identificar relacdes entre elementos distantes dentro da sequéncia com mais eficiéncia.
Abaixo um exemplo destacado em [Paes et al. 2024]:

"A garota de blusa amarela com uma frase em que os verbos estavam em letras
pretas, que andava tdo rdpido e nunca em linha reta, a ponto de passar pelas nossas
vistas como se fosse quase um furacdo, tinha na parte de trds da sua blusa uma frase
atribuida a Gandhi: “Acreditar em algo e ndo vivé-lo, é desonesto”.

Conforme destacam os autores do trecho, se quiséssemos descobrir a cor das letras
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Tabela 6.7. Principais LLMs na area médica. Adaptado de [Carchiolo and Malgeri 2025]

Modelo

Objetivo

Caracteristicas

BioGPT
[Lee et al. 2020]

PLN biomédico

Treinado com literatura biomédica
para geracdo de texto e resposta a per-
guntas clinicas

GatorTron
[Yang et al. 2022]

Analise de dados
clinicos

Treinado com milhdes de prontudrios
eletronicos para melhorar a compreen-
sdo da linguagem clinica

[Guetal. 2021]

MedPalLM Diagnéstico e | Combina o PaLM com dados médicos

[Singhal et al. 2025] perguntas  clini- | para responder a perguntas clinicas
cas

PubMedBERT PLN biomédico Versao do BERT otimizada para arti-

gos do PubMed, util para classificacao
de texto e extracdo de informagdes

[Alsentzer et al. 2019]

linguagem clinica

Galactica Pesquisa cienti- | Treinado em textos cientificos, in-
[Taylor et al. 2022] fica cluindo publica¢des médicas
Clinical BERT Compreensdao da | Adaptacido do BERT para registros ele-

tronicos de satide (EHR)

BioBERT
[Lee et al. 2020]

Biologia e aplica-
coes médicas

Treinado com dados do PubMed e
PMC para aprimorar a precisdo do

PLN na satude

com que a palavra “Acreditar” foi escrita, precisariamos associd-la a palavra “verbo” e,
entdo, retornar ao inicio da frase para notar que os verbos estdo em preto. Além disso, ha
uma grande quantidade de palavras entre a informacao sobre a cor e o primeiro verbo da
frase de Gandhi. Uma rede recorrente (RNN), usada para esse tipo de problema antes do
advento dos transformers, tem mais dificuldade em aprender essas conexdes.

O Transformer é composto por duas grandes partes: o encoder, responsavel por
codificar o texto e gerar representacdes linguisticas, e o decoder, encarregado de decodi-
ficar essas representacdes e gerar texto. Modelos como GPT e LLaMA, sdo compostos
por decoders e sdo otimizados para geracdo sequencial de texto — ou seja, predizem a
proxima palavra com base nas anteriores. Por outro lado, arquiteturas bidirecionais, como
o BERT e os modelos de embeddings especializados em gerar representacdes vetoriais do
texto, tratados na Se¢do 6.3.2, utilizam encoders e sdo voltadas para compreensao contex-
tual. Modelos BERT predizem palavras mascaradas considerando o contexto a esquerda
e a direita e sdo amplamente utilizados em tarefas como classificagdo. J4 os modelos
encoder-decoder, como TS e BART, combinam as capacidades de codificacio e geracao,
sendo usados para tarefas como tradug¢do automadtica e sumarizacao.

Para RAG os modelos precisam ter autorregressivos pois sdo usados na geracao
da resposta final. Mais detalhes sobre a geracdo do texto na Secdo 6.3.4.2. Dentro da
area médica alguns dos principais LLMs, seus objetivos e caracteristicas estdo listados na
Tabela 6.7.
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6.3.4.2. Geracao de texto

A geracdo de texto refere-se a producdo de sequéncias textuais condicionadas a uma en-
trada textual. Essa capacidade é empregada em diversas tarefas de PLN, como sumariza-
cdo, traducgdo, geracdo de texto em didlogo aberto, transcri¢io de fala para texto, conver-
sdo de imagens em descri¢des textuais, entre outras. Segundo [Jurafsky and Martin 2025],
a utilizacao de modelos de linguagem para gerar texto representa uma das dreas de maior
impacto dos modelos neurais no campo do PLN. A geracdo de texto, juntamente com
a criagdo de imagens e a geracdo de cddigo, compde uma nova vertente da Inteligéncia
Artificial (IA), frequentemente denominada IA generativa.

Os modelos de linguagem autorregressivos usados na geragao automdtica de texto,
seguem o principio da Modelagem de Linguagem Causal (em inglés, Casual Language
Modeling) , no qual cada palavra gerada depende do histérico das palavras anteriores. A
geracdo ocorre de forma sequencial: a cada etapa, o token produzido € acrescentado ao
contexto e utilizado como base para prever o proximo elemento da sequéncia.

Os modelos sdo treinados com grandes volumes de texto (livros, artigos, websites,
etc.) para prever a proxima palavra/token em uma sequéncia. O modelo gera tokens um
por um, escolhendo as palavras seguintes com base nas probabilidades aprendidas. En-
trando a sequéncia “O céu estd muito ___.” o modelo provavelmente respondera com pala-
vras como “azul” ou “nublado”, pois sdo respostas provdveis. Assim, quando um modelo
como o GPT recebe uma sequéncia de entrada, ele calcula a distribui¢io de probabilidade
para o proximo token. Chamamos de Estratégia de Decodificacio o mecanismo que
transforma essa distribuicdo em uma escolha concreta de palavras, determinando como a
sequéncia serd construida.

Diferentes estratégias de decodificacdo podem levar a resultados significativa-
mente diferentes em relagdo a qualidade, coeréncia e diversidade do texto. Algumas das
estratégias de decodificagdo mais comumente usadas sdo as seguintes:

* Busca Gulosa: seleciona a palavra com a maior probabilidade como a préxima pa-
lavra. E o método mais simples, mas computacionalmente muito eficiente. Oferece
baixa diversidade, levando a repeticoes [Jurafsky and Martin 2025].

* Busca por Feixes [Freitag and Al-Onaizan 2017]: explora multiplas alternativas por
etapa e seleciona a de maior probabilidade total, mas consome muitos recursos e
pode gerar saidas repetitivas.

* Amostragem Top-k [Fan et al. 2018]: o modelo restringe a escolha da préxima pa-
lavra as k mais provdveis e realiza uma selec@o aleatdria entre elas, conforme a
distribui¢do de probabilidade. Essa limitacdo introduz variabilidade e criatividade
no texto gerado, mas pode afetar a consisténcia semantica quando k é excessiva-
mente alto.

* Amostragem Top-p [Holtzman et al. 2019]: escolhe o menor conjunto possivel de
palavras cuja probabilidade cumulativa excede a probabilidade p. A massa de pro-
babilidade € entdo redistribuida entre esse conjunto de palavras. O valor de p con-
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trola a diversidade do texto gerado. Valores mais altos de p levam a um texto mais
diverso, enquanto valores mais baixos geram um texto mais previsivel.

e Temperatura: reduzir a temperatura do softmax significa tornar a distribuicao de
probabilidade mais nitida [Kamath et al. 2019]. A temperatura é um hiperparame-
tro que controla a aleatoriedade do processo de decodificacdo no LLLM. Valores
mais baixos resultam em texto mais previsivel e repetitivo, € o modelo se torna de-
terministico, enquanto uma temperatura mais alta gera texto mais diverso e criativo.

A escolha de uma estratégia de decodificacdo deve considerar um equilibrio entre
diversidade, coeréncia e eficiéncia computacional. Em muitos casos, uma combinagdo
dessas estratégias ou modificacdes personalizadas podem ser usadas.

6.3.4.3. Organizacio dos prompts

A aprendizagem em contexto (In-Context Learning, ICL), mencionada na Secdo 6.3,
refere-se a capacidade dos LLMs de realizar novas tarefas com base apenas nos exemplos
e instrugdes fornecidos na entrada, sem necessidade de atualizar seus parametros durante
a inferéncia. Nesse paradigma, o modelo ndo passa por nenhum processo de treinamento
adicional, ou seja, ndo h4 atualizac@o de gradientes, mas sim utiliza o contexto do prompt
para simular o comportamento esperado. Assim, o LLM ¢ capaz de se adaptar a tarefas
ou conceitos que nao foram explicitamente vistos durante o treinamento, generalizando a
partir de poucos exemplos apresentados no momento da consulta (inferéncia).

A ICL pode ocorrer em um cendrio onde ndo se fornece nenhum exemplo (zero-
shot), ou seja, apenas a solicitacdo (a tarefa a ser resolvida) € enviada ao modelo com a
instancia de teste para a qual o modelo deve fazer gerar a resposta. Também € possivel
utilizar a abordagem com poucos exemplos (few-shot) onde utiliza-se um conjunto de de-
monstragcoes na tarefa-alvo, consistindo na entrada e na saida desejada. Portanto, além de
enviar a descricao da tarefa, enviamos as demonstragdes, seguidas de um unico exemplo
nao rotulado para o qual a previsdo devera ser feita pelo LLM. A ideia € que o modelo
utilize esses exemplos para fornecer a resposta a tarefa para a qual ndo foi especificamente
treinado. Toda essa entrada é chamada de “prompt”.

Assim, no contexto dos LLMs, um prompt € um enunciado em linguagem na-
tural que orienta o modelo sobre qual tarefa executar. Ele pode assumir diferentes for-
mas, como uma pergunta direta, uma afirmacdo contextual, uma instru¢do descritiva
ou até uma solicitacdo de tarefa especifica, como resumir ou classificar um conteido
[Paes et al. 2024].

A engenharia de prompts € a prética de projetar e refinar prompts de entrada para
aprimorar as respostas que obtemos do modelo de linguagem. E uma atividade empirica.
As saidas do modelo variam de acordo com o prompt utilizado, os exemplos selecionados
e a ordem dos exemplos. Embora os prompts possam ser redigidos de maneira flexivel,
os LLMs sdo altamente sensiveis a sua formulacdo. A Figura 6.12 mostra um processo
de criacdo manual de prompts. A segunda etapa na Figura (criagdo do prompt) pode
ser automatizada e/ou usar fontes externas para complementar o prompt e fornecer um
contexto mais relevante para melhorar a resposta do LLM.
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Defina a tarefa a

. Envie o prompt Analise a
resolver e o output Crie o prompt
) para o LLM resposta
desejado
Resposta
n&ao satisfatoria? Use o prompt

Figura 6.12. Ciclo de Engenharia de Prompts

Diversas estratégias de criagdo de prompts foram desenvolvidas. Uma das mais
utilizadas € a Cadeia de Pensamento (Chain-of-Thought, CoT) [Wei et al. 2022]. Ela apri-
mora a capacidade de realizar raciocinios complexos, incorporando etapas intermedidrias.
E uma estratégia que faz o modelo explicitar seu raciocinio antes de chegar  resposta fi-
nal. Em vez de pedir uma resposta direta, o prompt instrui o modelo a “pensar passo a
passo”.

[Wu et al. 2024] desenvolveram um método baseado CoT para detecgdo e corre-
cdo de erros médicos em notas clinicas, desenvolvido para o desafio MEDIQA-CORR
2024. Os autores identificam manualmente trés tipos comuns de erro médico: diagnds-
tico, intervengdo e manejo. Na Figura 6.13 € possivel visualizar os trés prompts distintos
para cada categoria de erro. O modelo GPT-4 € guiado por etapas: primeiro detecta se ha
erro; caso afirmativo, identifica a sentenca; por fim, gera a correcao.

(1)

Focus on intervention

[Input ...]

The text above is divided into sentences each with
a number. Please check the diagnosis result in
the text above. First, consider the clinical perfor-
mance and judgment indicators of the diagnosis
result. Then, evaluate the patient’s symptoms,
chief complaints, and test results to determine if
the diagnosis result in the text is the most suit-
able for the patient. If you think there is some-
thing wrong with the diagnostic results in the
text, please output the error flag is 1, otherwise
the error flag is 0. If there is no clear diagnosis in
the text, error flag is 0. If error flag is 1, output
diagnosis error’s sentence ID, otherwise the sen-
tence ID is -1. Output must follow the format,
don’t output other words.

Output format: Error Flag: (number), Error Sen-
tence ID: (number)

(2)

Focus on diagnosis

[Input ...]

The text above is divided into sentences each with
a number. Please check the diagnosis result in
the text above. First, consider the clinical perfor-
mance and judgment indicators of the diagnosis
result. Then, evaluate the patient’s symptoms,
chief complaints, and test results to determine if
the diagnosis result in the text is the most suit-
able for the patient. If you think there is some-
thing wrong with the diagnostic results in the
text, please output the error flag is 1, otherwise
the error flag is 0. If there is no clear diagnosis in
the text, error flag is 0. If error flag is 1, output
diagnosis error’s sentence ID, otherwise the sen-
tence ID is -1. Output must follow the format,
don’t output other words.

Output format: Error Flag: (number), Error Sen-
tence ID: (number)

(3)
Focus on management
[Input ...]
The text above is divided into sentences, and each
sentence has a number. Please check management
sentence. Please only consider the normal case.
Then check management whether have error. I
will give you three error type: 1. Please first re-
view relevant medical guidelines. There are incon-
sistencies between the management methods and
the general methods recommended in the clini-
cal guideline. 2. This management maybe over-
aggressive exam/therapy. 3. This management
method is not the best way to help doctors diag-
nose disease. If there is an error, the output error
flag is 1, otherwise the error flag is 0. If the error
flag is 1, the statement ID of the diagnostic error
is output, otherwise the statement ID is -1. The
output must follow the format and no other text
should be output.
Output format: Error Flag: (number), Error Sen-
tence ID: (number)

Figura 6.13. Trés tipos de prompts de Cadeia de Pensamento (CoT) utilizados
para identificar erros de intervencao, diagnostico e gestao, respectivamente. Ex-

traido de [Wu et al. 2024]

Uma estratégia eficaz na engenharia de prompts consiste em decompor tarefas
complexas em subtarefas menores. Cada uma dessas subtarefas é apresentada ao LLM
por meio de umprompt especifico, cuja saida pode ser reutilizada como entrada em uma
etapa posterior. Esse processo € conhecido como encadeamento de prompts (prompt chai-
ning), no qual a resolucdo de uma tarefa ocorre de forma progressiva, por meio de uma
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sequéncia estruturada de instru¢des. Essa abordagem se destaca em casos onde o modelo
teria dificuldade em lidar com uma instru¢do muito extensa ou complexa de uma s6 vez.
Ao aplicar o encadeamento, cada resposta intermedidria pode ser refinada, complemen-
tada ou transformada por novos prompts, até que se alcance o resultado final esperado.

Reflexion [Shinn et al. 2023] € uma técnica de prompting composta, iterativa e re-
flexiva. Ela se enquadra em um tipo mais avangado de engenharia de prompt, onde o LLM
¢ induzido a aprender com seus proprios erros por meio de autoavaliacio e reutilizacao
estratégica de contexto textual. Reflexion opera inteiramente via linguagem natural. Ele
ndo treina o modelo, mas sim estrutura a interagdo com o modelo de forma estratégica, por
meio de prompts que executam a tarefa, que avaliam o préprio desempenho, que integram
a memoria das reflexdes passadas como contexto para a proxima tentativa.

No contexto do RAG, a escolha das estratégias de prompting dependem do do-
minio, mas também do LLM, alguns modelos tem uma capacidade maior de seguir ins-
trucdes, por exemplo. Os chunks recuperados pelo Retriever sao ordenados segundo a
métrica de similaridade usada na recuperagdo e seleciona-se os top-k com melhores va-
lores nesta métrica. A escolha do k a utilizar € um ponto importante e para isso deve-se
considerar a janela de contexto do modelo e o tamanho maximo do chunks (ver discussao
na Secdo 6.3.2) para evitar o estouro do limite de entrada do LLM.

O numero de top-k documentos a considerar na etapa de recuperagdo de um sis-
tema RAG € uma decisdo critica. Nao existe um tnico valor 6timo de top-k, mas sim
recomendacdes baseadas no tipo de aplicagdo, modelo usado e tolerancia a erro. Valores
baixos de k (de 3 a 5) sdo recomendados para perguntas factuais ou quando se sabe que
a base de dados tem alta qualidade. Usar k > 10 aumenta a diversidade e cobertura de
possiveis evidéncias, mas eleva o risco de conflito (informac¢des contraditérias) e exige
mecanismos de fusdo ou selecdo. Para chunks longos um k menor é recomendado.

Os chunks sao recebidos pelo Generator e serdo organizados e adicionados ao
prompt que serd enviado ao LLM. Neste ponto, as técnicas mencionadas e outras mais de
engenharia de prompt podem ser aplicadas e incluindo variagdes dependendo do caso de
uso do RAG, como por exemplo sumariza¢ao dos chunks para casos em que sejam muitos
a considerar ou quando o LLM utilizando possui uma janela de contexto pequena. Na
Figura 6.14 um exemplo de um prompt simples e genérico para RAG com k = 3.

6.3.4.4. Fine-tuning de modelos

Em uma arquitetura RAG, a principio, ndo € necessdrio fazer fine-tuning do LLM para
gerar as respostas, mas em contextos mais especializados ou criticos como saudde, o fine-
tuning pode melhorar significativamente a performance. O fine-tuning de modelos de
linguagem (LLMs) abrange diversas técnicas para adaptar um modelo pré-treinado a ta-
refas ou dominios especificos.

O termo fine-tuning pode se referir a extensdo do ajuste de parametros (quanto do
modelo serd treinado) ou ao objetivo do treinamento (o que o modelo aprende). Quanto
a extensdo do ajuste ele pode ser total ou parcial. O ajuste total atualiza todos os para-
metros do modelo, € computacionalmente custoso e apresenta o risco do esquecimento
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Baseando-se exclusivamente nos documentos fornecidos abaixo,
responda & pergunta a seguir.

Se a informacgéo solicitada néo estiver presente, diga "As
informagdes fornecidas ndo s&o suficientes para responder com
seguranca."

Inclua na resposta trechos que justifiquem suas afirmacgdes.

Pergunta: [Pergunta]

Documentos:

[Chunk 1] ...

[Chunk 2] ...

[Chunk 3] ...

Figura 6.14. Exemplo de prompt para RAG

catastréfico (catastrophic forgetting) [Li et al. 2025], que se refere ao esquecimento do
conhecimento prévio. Ajustes parciais sdo mais leves, exigindo menos memoria e treino,
por exemplo congelar camadas iniciais (que capturam caracteristicas gerais) e ajustar ape-
nas as camadas superiores. PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) [Ding et al. 2023] é
um conjunto de técnicas projetadas para ajustar modelos de linguagem grandes de forma
eficiente, modificando apenas uma pequena fragdo dos parametros do modelo original.
Seu objetivo € reduzir custos computacionais, minimizando o risco de catastrophic for-
getting. Técnicas como LoRA (Low-Rank Adapter) [Hu et al. 2022] e QLoRA (quantized
Low-Rank Adapter) [Dettmers et al. 2023] congelam os pesos originais do modelo base
e adicionam pequenas matrizes de baixo posto (low-rank) treindveis, que capturam os
ajustes necessarios para a tarefa.

Quanto ao objetivo, o fine-tuning pode adotar diferentes estratégias, dependendo
da finalidade da adapta¢do do modelo. O ajuste supervisionado (Supervised Fine-Tuning,
SFT) consiste no treinamento do modelo em um conjunto de dados anotado para tarefas
especificas, como classificagdo. No ajuste por instru¢cdo (Instruction Tuning) o modelo é
treinado para seguir instrugdes explicitas em linguagem natural, com o objetivo de torné-
lo mais util e alinhado a comandos humanos [Ouyang et al. 2022]. Neste caso, utiliza-se
pares instrucdo-resposta para melhorar a capacidade do modelo de seguir comandos di-
versos. O método de aprendizado por reforco a partir do feedback humano (Reinforcement
Learning from Human Feedback, RLHF) [Ouyang et al. 2022], ajusta o comportamento
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do modelo com base em preferéncias humanas: as saidas do modelo sdo ranqueadas por
humanos. O ChatGPT, por exemplo, foi ajustado com RLHF. Nessa linha, a Otimiza-
cdo Direta por Preferéncia (Direct Preference Optimization, DPO) [Rafailov et al. 2023]
€ uma alternativa ao RLHF, pois treina diretamente com base em pares de preferéncia
(resposta preferida, nao preferida), otimizando o modelo diretamente para gerar respostas
mais alinhadas ao julgamento humano.

O RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) [Zhang et al. 2024] é uma técnica
de ajuste supervisionado que especializa um LLM para funcionar melhor dentro de um
sistema RAG. Os autores comparam o desempenho de LLMs com o comportamento de
estudantes em provas com consulta: o RAG tradicional é como um aluno que sé olha o
livro na hora da prova, sem ter estudado previamente; o RAFT € um aluno que estudou
os livros antes da prova, ou seja, 0 modelo treina com os documentos antes de ser testado
com recuperagao.

Em vez de usar um LLLM genérico e simplesmente adicionar os documentos recu-
perados no prompt, como no RAG tradicional, o RAFT treina o0 modelo com exemplos
explicitos de como raciocinar com documentos relevantes e ignorar os irrelevantes. Os
autores usam o modelo LLaMA 2 de 7 bilhdes de parametros e criam um conjunto de
dados sintético onde cada exemplo tem os seguintes elementos:

¢ Pergunta

* Conjunto de documentos recuperados que contém documentos relevantes (contém
a resposta) mas também documentos irrelevantes (distratores, que devem ser igno-
rados).

* Resposta correta gerada a partir dos documentos (A resposta usa conteido apenas
dos documentos relevantes).

* Explicacdo com raciocinio (Chain-of-Thought): Inclui citacdes textuais dos docu-
mentos relevantes para justificar a resposta.

Depois de treinado o modelo € usado dentro do pipeline do RAG normalmente.
Dessa forma, o objetivo do RAFT € ensinar o LLM usado no RAG a raciocinar com base
em multiplos documentos, ignorar informacdes irrelevantes e usar informacoes relevantes
de forma correta.

Na mesma linha, [Jeong et al. 2024] apresentam o framework Self-BioRAG de
ajuste do LLM usado no RAG visando melhorar a capacidade em responder perguntas
médicas. Para isso, os autores realizam fine-tuning em dois modelos LLaMA?2. Primeiro,
fazem ajuste do modelo critico C que aprende a prever quatro tokens reflexivos: (i) identi-
ficar se uma questao requer recuperacao (RET); (i1) determinar se a evidéncia recuperada
fornece informacgdes uteis para resolver uma questao (REL); (iii) avaliar se todas as de-
claracdes de respostas podem ser apoiadas por evidéncias (SUP); (iv) avaliar se todas as
declaracdes de respostas sao uma resposta ttil a questao (USE). O modelo C € usado para
anotar um dataset maior com esses tokens reflexivos. Esse dataset € entdo usado para
ajustar o LLM gerador.
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O LLM ajustado é o modelo usado em producdo, e ele aprendeu, com base nos
exemplos anotados pelo modelo critico C, a decidir se precisa recuperar ou nao, a avaliar
relevincia e fundamentar a resposta. Na Figura 6.15 podemos ver a comparacdo de trés
abordagens para responder perguntas clinicas. O esquema C demonstra o LLM gerador
atuando primeiramente na verificacdo da necessidade de recuperar contexto. Caso ndo
seja necessario o LLM responde diretamente. Sendo necessario ele segue o fluxo de uma
aplicacdo RAF e o contexto é recuperado da base PubMed Central®> (PMC). Depois de
recuperado o contexto € avaliado pelo LLLM que seleciona a melhor evidencia a ser usada
na geragdo da resposta.

A B C

' Domain-specific

Instruction-tuned LM
1

Query Query —

— \

No 1 retrieval—

-“mhne eded? //\'
Query Yes

Sead B PMC
. | PMC

Answer : Language% Pl e
i Model Query + o Query +o Query + o
1
l % | select best evidence
- |
Answer v
Answer
Generation | RAG Self-BioRAG (Ours)

Figura 6.15. Comparacao entre trés estruturas para gerar respostas a pergun-
tas: A) usando somente LLM, B) geracao aumentada de recuperacao (RAG) e C)
Usando modelo ajustado Self-BioRAG. Extraido de [Jeong et al. 2024]

6.4. Avaliacao dos resultados do RAG

Avaliar sistemas RAG apresenta desafios devido a sua estrutura hibrida que envolve a par-
ticipagdo de multiplos componentes. De maneira geral, o desempenho do pipeline RAG
pode ser avaliado examinando os dois componentes principais: Retriever e Generator.

Esforc¢os foram feitos para avaliar RAG no contexto clinico com desenvolvimento
de benchmarks de desempenho que utilizam respostas de multipla escolha ou verdades
categdricas para respostas como MedRAG [Xiong et al. 2024]. Entretanto esse tipo de
avaliagcdo falha em capturar as complexidades e riscos associados com geragdes de res-
postas abertas [Chowdhury et al. 2025]. Para avaliar RAG € necessario dispor de métricas

Zhttps://pme.ncbi.nlm.nih.gov/tools/textmining/
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capazes de aferir tanto o desempenho global do sistema quanto o funcionamento indivi-
dual de cada médulo de forma a diagnosticar as origens dos erros € compreender como
eles se manifestam ao longo do processo [Ru et al. 2024].

6.4.1. Métricas tradicionais

No caso Retriever, métricas traicionais utilizadas na tarefa de Recuperagdo de Informacao
(RI) classica como recall@k e MMR [Moreira 2024], entre outras, podem ser utilizadas.
O problema que essas métricas dependem de esquemas fixos de segmentacao (chunking)
e anotacgdes especificas para RI considerando estes esquemas, isso significa que variar o
esquema de chunking compromete a anotacao inicial que ndo € necessariamente mapedvel
para um novo esquema.

Ja para o Generator, métricas usadas na geracdo de texto poderiam ser usadas
desde que exista um texto de referéncia. Essas métricas comparam o texto gerado a refe-
réncia. Por exemplo, em perguntas e respostas cada pergunta tem uma resposta esperada
que serd comparada a resposta gerada.

Métricas como BLEU e ROUGE sdo amplamente usadas na geracdo de texto.
Elas sdo métricas de sobreposicdo de N-gramas?®, mas apresentam diversas limitagdes na
avaliacdo de textos gerados por LLM, que € o caso de sistemas RAG. Estas métricas se
baseiam na correspondéncia exatas de palavras ou frases, ignorando sinonimos, parafrases
e expressOes semanticamente equivalentes, mas lexicalmente diferentes. Por exemplo, o
texto gerado "O felino descansou no carpete"ao ser avaliado contra o texto de referéncia
"O gato sentou no tapete"apresentard pontuagcdo baixa mesmo que o significado esteja
correto. Enquanto que o texto gerado "O cachorro preguicoso salta sobre a rdpida raposa
marrom"avaliado contra a referéncia "A rdpida raposa marrom salta sobre o cachorro
preguicoso"poderia obter uma pontuacdo enganosamente alta com base na sobreposi¢ao
de palavras individuais (unigramas), mascarando a mudanca fundamental de significado
devido a ordem das palavras.

BERTScore [Zhang et al. 2020] € uma métrica que também pode ser usada na
geracdo de texto. Ela é baseada em embeddings de modelos encoder-only como o BERT
e tem mais sucesso em lidar com casos semanticamente equivalentes mas lexicalmente
diferentes. Entretanto, em exemplos de negacdo ou de contradi¢do onde pode atribuir
alta similaridade, porque ndo € sensivel a negacdo de forma explicita. No caso do texto
gerado "Tomar aspirina é excelente para pressdo alta"comparado ao texto de referéncia
"Tomar aspirina é um risco para pressdo alta"pode resultar em alta similaridade, pois as
duas frases compartilham quase o mesmo vocabuldrio apesar de terem sentidos opostos.
O BERTScore ndo entende negacdo nem oposicao légica explicita. Isso significa que,
nesse caso, uma resposta perigosa (como recomendar aspirina indevidamente) pode ser
avaliada pelo BERTScore como "boa". Além disso, hd a questdo do conhecimento do
modelo usado no BERTScore sobre o dominio: utilizar modelos que nao reconhecem o
dominio da satide pode ndo identificar a similaridade de exemplos como este: "A pressdo
arterial elevada pode aumentar o risco de AVC"e "Hipertensdo eleva a probabilidade de
um derrame cerebral".

26Um n-grama é uma sequéncia contigua de n itens de uma determinada amostra de texto ou fala
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Em textos longos, o BERTScore perde precisdo e interpretabilidade. Além disso,
modelos BERT-base tém limite de 512 tokens em média. Textos maiores sdo truncados, o
que pode fazer com que partes relevantes da resposta sejam ignoradas. Mesmo para tex-
tos longos menores que 512 tokens, BERTScore atribui peso igual para todos os tokens
no calculo da similaridade. Nao distingue entre um token irrelevante e um que expressa
uma afirmacdo critica (por exemplo: “nao”, “risco”, “fatal”). Consequentemente, em
textos longos, afirmacdes importantes podem se diluir no meio de contetido superficial.
Por isso, em tarefas como RAG, ¢é preferivel complementar BERTScore com com métri-
cas baseadas em inferéncia textual (entailment), que indicam contradi¢ao, implicacdo ou
neutralidade entre duas sentencas. Para isso € necessario modelos de inferéncia textual
também especializados no dominio desejado.

6.4.2. LLMs como avaliadores

Um um conjunto com perguntas e respostas de referéncia no dominio de interesse, muitas
vezes nado estd disponivel para averiguar se as configuragdes do sistema RAG projetado
alcancam bons resultados. Além disso, a construcio destes conjuntos € bastante custosa
exigindo tempo considerdvel dos anotadores (humanos que avaliam os dados), que algu-
mas vezes precisam ser especialistas no dominio. Adicionalmente, a avaliacio do RAG
precisa conectar os resultados da geragao e da recuperagdo e isso ndo € simples de anotar.
Por exemplo, até que ponto a resposta gerada se baseia efetivamente nos trechos recupera-
dos? ha informacdes incluidas que ndo estdo presentes nos top-k documentos retornados?

Existe um movimento de avaliar sistemas RAG usando LLMs que € aderente ao
que ocorre para uma série de tarefas de IA que usam esses modelos como julgadores
ou avaliadores. Essas iniciativas sdo classificadas sob a descricdo “LLM as a judge”
[Zheng et al. 2023]. Sao técnicas baseadas no paradigma do aprendizado em contexto
(In-Context Learning) popularizado a partir do modelo GPT-3 [Brown et al. 2020].

Frameworks de avaliacio RAG apresentam formas de avaliar automaticamente os
resultados usando métricas que nao exigem uma base anotada, como por exemplo RAGAS
[Es et al. 2024] e RAGTriad [Trulens 2024] . Eles utilizam LLMs para avaliar a resposta
geral, mas também buscam avaliar os resultados dos diversos componentes da arquitetura
RAG. Estdo integrados a outros frameworks para desenvolvimento de solucdes RAG e
agentes como LangChain?’ e Llama Index?®.

Recentemente, o framework de avaliagdo RAGChecker [Ru et al. 2024] apresen-
tou uma ampla consolida¢do das métricas e seu principal diferencial em relacdo ao RA-
GAS ¢ o de considerar para o cdlculo das métricas verificacdes detalhadas no nivel de
afirmacdes dentro da resposta e dentro dos fragmentos. Os autores também destacam que
as métricas sdo projetadas para fornecer insights claros sobre as fontes de erros dentro
dos diversos componentes RAG. Muitas destas métricas ndo exigem uma base anotada e
usam LL.M como julgadores, que tem sido uma tendéncia em vdrias tarefas, em especial
em recuperagdo de informacdes [Bencke et al. 2024].

A RAG Triad, ilustrada na Figura 6.16, € uma proposta de avaliacdo automadtica de

2Thttps://www.langchain.com/
Z8https://www.llamaindex..ai/
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sistemas RAG implementada na ferramenta TrueLens>’. Essa plataforma de software foi
desenvolvida com o objetivo de mensurar a qualidade e a eficdcia de aplicacdes baseadas
em LLMs por meio de funcdes de feedback. Essas funcdes avaliam a qualidade de en-
tradas, saidas e resultados intermediarios em diferentes contextos de uso, como sistemas
de perguntas e respostas, sumarizacdo, RAG e agentes inteligentes. As trés dimensodes
da RAG Triad sao avaliadas por prompts que solicitam notas em uma escala de 0 a 10,
adotando a estratégia Chain-of-Thought (CoT) [Wei et al. 2022] para fundamentar as res-
postas.

Query
Answer Relevance Context Relevance
Is the answer relevant to Is the retrieved context
the query? relevant to the query?
Response  J— Context
Groundedness

Is the response supported
by the context?

Figura 6.16. As trés dimensoes da avaliacao RAG Triad. Extraido de [Trulens 2024]

O framework RAGAS proposto por [Es et al. 2024], implementa um conjunto de
métricas para avaliar diferentes dimensdes da resposta sem precisar de anotagdes huma-
nas. Trés métricas principais estdo descritas a seguir.

Fidelidade (Faithfulness): a resposta deve estar fundamentada no contexto infor-
mado (chunks recuperados pelo Retriever). Isso é importante para evitar alucinagdes e
garantir que o contexto recuperado possa servir de justificativa para a resposta gerada.
Para esta métrica RAGAS usa LLM em dois passos: (1) envia a resposta gerada solici-
tando a extragdo de um conjunto de declaragdes (claims), 2) envia as declaracdes obtidas
em (1) e pede que o LLM determine quais delas estdo fundamentada pelas informacoes
presentes no contexto inicial (conjuntos de chunks recuperados) e explique o porque de
sua conclusdo. O resultado final da Equagdo 4 corresponde ao percentual de declaracdes
que estdo fundamentadas pelo contexto de chunks. Quanto maior a fidelidade maior a
aderéncia da resposta final ao contexto informado (chunks).

) Nro de declaracoes na resposta gerada que podem ser inferidas do contexto
Faithfulness = ] posta g que p

Numero total de declara¢des na resposta gerada

“4)

Phttps://www.trulens.org/
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Relevancia da resposta (Answer Relevance): refere-se a ideia de que a resposta
gerada deve abordar a pergunta real fornecida. RAGAS solicita que o LLM gere n per-
guntas potenciais com base na resposta final. Para cada pergunta ¢;, calcula a similaridade
sim(q,q;) com a questdo original g, calculando o cosseno entre os embeddings correspon-
dentes. A relevancia da resposta, para a questdo g € entdo calculada de acordo com a
Equacdo 5.

1
Answer Relevance = . Y sim(q,q;) o)

Utilizacao do Contexto (Context Utilization): A resposta gerada é dividida em
declaracdes (claims) usando um modelo de extracdo semantica (por exemplo, via LLM
ou heuristica). Cada declaragdo € entdo verificada contra o contexto recuperado usando
um modelo de inferéncia textual (NLI). A métrica é calculada como:

Y& | (Precision@k x vy)

Context Utilization@K = — .
Numero total de item relevantes nos top-K resultados

(6)

.. true positives @k
Precision@k = 7
true positives @k 4 false positives @k )

Onde K ¢ o nimero total de chunks recuperados (contexto) e vx € {0, 1} é o indi-
cador de relevancia do rank k. e pode ser julgado por um LLM.

6.5. Conclusoes e oportunidades de pesquisa

O RAG na édrea da sadde apresenta um campo importante para pesquisa, com potencial
para transformar a pratica clinica, educacao médica e pesquisa biomédica [Ng et al. 2025],
especialmente por sua capacidade de integrar conhecimento externo confidvel ao processo
de geragio textual. E fundamental que sistemas RAG para aplicagdes médicas foquem no
acesso rapido e preciso a informacdes atualizadas e relevantes, minimizando os riscos
de "alucinagdes"ou informacdes equivocadas que podem ser perigosas em um contexto
clinico. Existem desafios significativos, mas as oportunidades para impacto positivo sao
maiores, exigindo colaboracdo entre pesquisadores de IA, profissionais da saide e espe-
cialistas em informdtica médica.

Muitos sistemas RAG utilizam mecanismos genéricos de recuperagdo, como o
BM25 ou embeddings treinados em dominios amplos, o que pode levar a selecdo de do-
cumentos irrelevantes. Para aumentar a precisao e relevancia no contexto clinico, é essen-
cial desenvolver estratégias de recuperacao especializadas como o fine-tuning de modelos
de embeddings usando benchmarks do dominio da satide no idioma em questdao. Explorar
técnicas de recuperacdo que utilizem ontologias médicas para enriquecer a busca pode
melhorar buscas mais especificas.

Podem existir casos onde diferentes fontes apresentam recomendagdes multiplas e
divergentes dependendo do contexto clinico. Um caminho a ser explorado € projetar me-
canismos de fusao de contexto que consigam identificar e ponderar multiplas evidéncias,
integrando critérios como qualidade da fonte, data de publicagdo e forca da evidéncia.
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A utilizagdo de modelos de linguagem via API levanta preocupagdes quanto a pri-
vacidade de dados sensiveis, especialmente em dominios como a saide. Uma alternativa
interessante € a especializacao de LLMs nio tao grandes, mas com bom poder de resposta,
capazes de operar em uma infraestrutura vidvel para institui¢oes de satide.

Destacam-se também varias oportunidades de aplicagdes do RAG no dominio da
saude:

* Sistemas de apoio a decisao clinica como sistemas de diagndstico assistido que re-
cuperam e resumem informagdes de guias médicos, literatura recente e prontudrios
eletrOnicos para auxiliar no diagndstico.

 Sistemas que contemplem alertas clinicos inteligentes que monitoram prontudrios
eletronicos e recuperam informagdes relevantes para alertar sobre interagdes medi-
camentosas ou condi¢des emergentes.

* Tutores virtuais baseados em RAG em sistemas que respondam a perguntas de mé-
dicos e estudantes recuperando as informagdes mais atualizadas.

* Melhorias no atendimento ao paciente como chatbots avangados que fornecem in-
formacdes precisas recuperadas de fontes confidveis e/ou a geragdo de explicacdes
personalizadas para pacientes baseadas em seu perfil e nas evidéncias disponiveis.

Uma das principais preocupacdes na aplicagdo de RAG em contextos sensiveis
como a saude: o uso indevido do self-knowledge, ou seja, quando o modelo de linguagem
utiliza conhecimentos "internos"adquiridos durante o pré-treinamento em vez de se res-
tringir as informacdes recuperadas. Em tarefas clinicas, esse comportamento pode gerar
alucinagdes factuais perigosas, pois o modelo pode gerar respostas convincentes baseadas
em dados genéricos, desatualizados ou erroneos, mesmo quando o contetdo recuperado
nao da suporte aquela afirmacdo. Controlar o uso do conhecimento paramétrico (self-
knowledge) dos LLMs em RAG na saude € importante € demanda uma combinagdo de
engenharia de prompts, arquitetura, técnicas de reranking e de fusdo, métricas de ava-
liagdo e treinamento de modelos aptos a ndo responder como trabalhos vistos na Secao
6.3.4.4. O ideal € que o sistema ndo s6 gere respostas baseadas em fatos, mas também
demonstre de onde a informagao foi tirada.
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