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Resumo

Os sistemas de Recuperacdo Aumentada por Geragao (RAG) tém se mostrado uma abor-
dagem promissora para o desenvolvimento de chatbots que utilizam grandes modelos de
linguagem (LLMs) como base para fornecer respostas contextualizadas. Este estudo in-
vestiga a viabilidade de um chatbot RAG aplicado ao contexto da satde, avaliando seu
desempenho técnico e explorando diferentes configuracoes de segmentacao e indexacao
dos documentos de conhecimento. Para isso, foi desenvolvido um chatbot no Telegram
que utiliza a um sistema de RAG para responder a perguntas, integrando o LLama3 e o
VectorStore ChromaDB para recuperagao eficiente da informagao. O sistema foi avaliado
por meio de uma pipeline automatizada utilizando o framework RAGAS, onde 18 con-
figuragoes distintas do RAG foram testadas com 200 perguntas baseadas em documentos
reais da area da satide. Os resultados indicam que o chatbot apresentou um desempenho
consistente e adequado para o suporte a saude, sem diferencas estatisticamente significa-
tivas entre as diferentes configuragoes analisadas. No entanto, os desafios na avaliacao
automatizada de modelos de linguagem ainda representam um fator critico, sugerindo a

necessidade de investigagoes futuras que integrem avaliagoes humanas ao processo.

Palavras-chave: RAG, Avaliagio de Modelos de Linguagem, RAGAS, Chatbots na

Saude, Atencao basica



Abstract

Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems have proven to be a promising approach
for developing chatbots that utilize large language models (LLMs) as a foundation to pro-
vide contextualized responses. This study investigates the feasibility of a RAG chatbot
applied to the healthcare context, assessing its technical performance and exploring dif-
ferent configurations for segmenting and indexing knowledge documents. To this end, a
Telegram chatbot was developed that employs a RAG system to answer questions, inte-
grating LLama3d and the VectorStore ChromaDB for efficient information retrieval. The
system was evaluated through an automated pipeline using the RAGAS framework, where
18 distinct RAG configurations were tested with 200 questions based on real healthcare
documents. The results indicate that the chatbot demonstrated consistent and suitable
performance for healthcare support, with no statistically significant differences among the
various configurations analyzed. However, challenges in the automated evaluation of lan-
guage models remain a critical factor, suggesting the need for future investigations that

incorporate human assessments into the process.

Keywords: RAG, Healthcare Chatbots, Language Model Evaluation, RAGAS
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Capitulo 1
Introducao

A aplicacao de tecnologias avancadas no ambito da satde tem gerado transformacoes
significativas na forma como os servigos sao oferecidos e acessados. Em particular, o uso
de LLMs apresenta um grande potencial para melhorar a eficiéncia e a qualidade dos
cuidados de satide. O Sistema Unico de Satide (SUS) no Brasil, com sua abrangéncia
e complexidade, representa um cenério ideal para explorar essas tecnologias, visando
enfrentar desafios histéricos relacionados a integracao, rastreamento e triagem no contexto
da Atencdo Primadria a Satide (APS).

1.1 Motivacao

Aproximadamente 18,6 milhoes de pessoas no Brasil apresentam algum tipo de defici-
éncia, enfrentando significativas disparidades sociais e obstéculos no acesso aos servigos
de satude [IBGE, |, nesse cenério a Rede de Cuidados a Pessoa com Deficiéncia (RCPD),
implementada pelo Governo Federal em 2012, busca promover o acesso equanime e igua-
litario aos servicos de satde, criando e articulando pontos de atencao. Contudo, passados
mais de dez anos de sua criacao, a RCPD ainda enfrenta dificuldades quanto a integragao
dos componentes da rede, definicdo de fluxos assistenciais e rastreamento eficiente das
pessoas com deficiéncia ou risco [Mota and Bousquat, 2023].

Nesse contexto, surge a oportunidade de desenvolver ferramentas inovadoras que des-
centralizem o rastreamento e a triagem, integrem eficazmente os niveis de cuidado e uti-
lizem tecnologias modernas para apoiar a Estratégia de Saude da Familia e, em especial,
os Agentes Comunitarios de Saiude (ACS). Este trabalho propée o desenvolvimento de
um chatbot baseado em RAG para apoiar o trabalho dos ACS, fornecendo informacgoes

contextuais e diretrizes com base em fontes confiaveis e regulamentac¢oes do Ministério da
Saude.



A aplicagdo de chatbots na area da satde tem sido amplamente investigada na lite-
ratura, evidenciando tanto os beneficios quanto os desafios dessa abordagem. Estudos
como [Gams et al., 2024] demonstram a viabilidade da integracdo de conhecimento mé-
dico em sistemas baseados em modelos generativos, destacando a utilizacdo do RAG
para aprimorar a precisao das respostas em aplicagoes clinicas. De forma semelhante,
[Kim and Min, 2024] apresenta um sistema de RAG especializado na interpretacao de
regulamentagodes farmacéuticas, evidenciando o potencial da tecnologia na garantia da
conformidade regulatéria. Esses trabalhos demonstram diferentes provas de conceito para
a aplicacao de chatbots baseados em RAG em dominios especificos da satude, reforgcando
a relevancia da presente proposta para a atuacao dos ACS no contexto brasileiro.

Para garantir a eficicia de um chatbot baseado em RAG, é fundamental realizar
uma avaliacdo rigorosa do sistema. Contudo, avaliar sistemas RAG envolve a andlise
dos componentes de recuperagao, geracao e do sistema como um todo, esse processo de
avaliacao é multifacetado, exigindo uma consideracao cuidadosa de diversas métricas e
desafios especificos. Cada um desses aspectos representa dificuldades que complicam o
desenvolvimento de um arcabougo abrangente de avaliacao e benchmarks adequados.

Dentre as dificuldades encontradas na avaliagdo, é possivel citar as dificuldades ex-
postas em [Yu et al., 2024a], como a diversidade das fontes de informacao, o que pode
resultar na recuperacao de conteiidos enganosos ou de baixa qualidade, tornando desafia-
dora a selegao e filtragem das informagoes mais pertinentes para o retriever e a verificagao
da fidelidade das respostas geradas pelo generator em relacdo ao contexto recuperados.

Além disso, héa a necessidade de se avaliar a qualidade da resposta si, principalmente em
dominios especificos que demandam a construcao de bases de conhecimento direcionadas,
como no contexto da satide brasileira. A construcao de tais bases requer um trabalho
custoso de sele¢ao de perguntas e trechos, enfrentando desafios significativos no acesso a
informagoes de qualidade. Estudos como os elencados em [Lima et al., 2024] destacam a
importancia da integracao e padronizacao de registros para superar essas dificuldades.

Dado que, conforme elencado anteriormente, ha a necessidade de avaliagdo do sistema

para garantir sua eficacia, foram elaboradas as seguintes Research Questions:

o RC1: Um chatbot baseado em RAG pode alcangar um bom desempenho em res-

postas a perguntas relacionadas a saude, conforme métricas especificas?

A confiabilidade das informagdées fornecidas por um chatbot desse tipo é crucial, uma
vez que decisoes relacionadas a satide podem impactar diretamente a qualidade do
atendimento prestado. Assim, responder a essa questao é essencial para validar a

viabilidade do uso de um chatbot RAG nesse contexto.



o RC2: Entre as diferentes configuracoes testadas, é possivel identificar uma configu-

racao ideal que otimize a recuperacao de informagoes e a geracao de respostas?

Como sistemas RAG combinam recuperacao de informacgoes e modelos generativos,
a configuragao desses componentes pode impactar significativamente o desempenho
do chatbot. Fatores como o tamanho dos blocos de texto extraidos dos documentos,
a métrica de similaridade utilizada na recuperacao e o modelo de geracao podem

influenciar a qualidade das respostas.

Assim, identificar a configuracao ideal é essencial para garantir que o chatbot forneca
respostas precisas, coerentes e contextualmente relevantes. Além disso, essa andlise
pode contribuir para o avanco da pesquisa na area, fornecendo diretrizes para o

ajuste fino de sistemas RAG em dominios especificos da satde.

1.2 Objetivo

Os objetivos principais desta monografia sao explorar a viabilidade do uso de RAG na
criacdo de um chatbot para apoio as atividades dos agentes comunitarios de saide, bem
como avaliar seu desempenho, buscando as possiveis otimizagoes.

Foram elencados os seguintes objetivos especificos a serem concluidos ao longo da

pesquisa:
e Desenvolver um chatbot baseado em RAG para responder perguntas médicas e
auxiliar agentes comunitarios de saide no acesso rapido e confiavel a informagoes.

o Disponibilizar a ferramenta em plataformas de mensagens instantaneas, como Tele-

gram e WhatsApp, facilitando o acesso dos usuérios.

o Geragao automatizada de uma base testes para avaliacao do sistema sem a necessi-

dade de avaliagao humana.

o Avaliar o desempenho do sistema desenvolvido por meio de métodos consolidados
na area de avaliacdo de RAG e modelos de linguagem.
1.3 Estrutura do Documento
Este documento estd organizado da seguinte forma:

o No capitulo 2, sao apresentados os fundamentos tedricos relacionados a tecnologias

de Retrieval-Augmented Generation, modelos de linguagem, .



e Os capitulos 3 e 4 descrevem a metodologia adotada, incluindo os processos de

desenvolvimento do sistema, curadoria de dados e configuracao experimental.

« No capitulo 5, sao discutidos os resultados obtidos nos experimentos, com énfase na

analise de desempenho.

o Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho, amecas a validade do

estudo e pequisa e sugestoes para estudos futuros.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao e desen-
volvimento do chatbot proposto. Inicialmente, sao abordados os conceitos de Processa-
mento de Linguagem Natural, large language models e a arquitetura transformer, des-
tacando os mecanismos que viabilizam sua eficiéncia na modelagem da linguagem. Em
seguida, discute-se a abordagem RAG, detalhando seus principais componentes e seus
métodos de avaliagao, essenciais para medir a qualidade e a confiabilidade das respostas

geradas.

2.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

PLN é uma area da inteligéncia artificial que visa permitir que maquinas compreendam,
interpretem e gerem linguagem humana. O campo combina conhecimentos de linguis-
tica, estatistica e aprendizado de maquina para analisar e modelar a linguagem natural.
Segundo [Jurafsky and Martin, 2025] o PLN abrange desde tarefas simples, como tokeni-
zagdo e analise sintatica, até aplicagdoes complexas, como traducao automatica, chatbots

e sumarizacao de texto.

2.1.1 Representacao da Linguagem

A representacao da linguagem é um aspecto fundamental do PLN, pois define como os tex-
tos sao estruturados para que algoritmos possam processa-los e interpreta-los. Diferentes
técnicas de representacao foram desenvolvidas ao longo do tempo, desde abordagens base-
adas em regras e estatisticas até representacoes vetoriais modernas utilizando aprendizado

profundo. Nesta secao, algumas delas serao descritas.



Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF).

Formas de representagao de texto mais simples sao feita baseadas em regras ou utilizando
métodos estatisticos, dentre as quais é possivel exemplificar o TF-IDF. A técnica TF-
IDF é uma medida numérica usada para pontuar a importancia de uma palavra em
um documento com base na frequéncia com que ela apareceu naquele documento e em
uma determinada cole¢ao de documentos [Sammut and Webb, 2017]. Sendo definida pela

seguinte formula:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t)
Onde TF ¢ a frequéncia de um termo ¢t em um documento d, calculada como:

Numero de vezes que t aparece em d

TF(t. d) =
(t,d) Ntamero total de termos em d

e IDF Mede a importancia de um termo tt, calculada como:

N
IDF(t) =1
(®) Og(\{deD:ted}\)
em que N é o ntmero total de documentos no corpus e |d € D :t € d| é o nimero de

documentos onde o termo ¢ aparece.

Word2Vec

A abordagem tradicional de representacao vetorial como o TF-IDF nao captura a se-
mantica das palavras. Para resolver essa limitagao, surgiram os word embeddings, repre-
sentacoes densas que mapeiam palavras em um espago vetorial continuo, onde palavras
semanticamente semelhantes estao proximas.

O Word2Vec utiliza representacoes vetoriais a partir do contexto da palavra em grandes

corpora de texto [Mikolov et al., 2013]. Ele pode ser treinado de duas formas:

« Continuous Bag of Words(CBOW): Prediz uma palavra com base em seu con-

texto.
o Skip-gram: Prediz palavras do contexto com base em uma palavra central.
Essas formas de treinamento utilizam a funcdo de similaridade do produto escalar

para aproximar palavras que ocorrem em contextos semelhantes, melhorando tarefas como

tradugao automatica e analise seméantica.



Representacao baseada em modelos

Com o avanco das redes neurais profundas, surgiram representagoes contextuais mais
sofisticadas, como as baseadas em transformers, das quais o BERT é um dos principais
exemplos.

O BERT introduz uma abordagem bidirecional para a representacao da linguagem,
examinando o contexto em ambas as dire¢oes ao mesmo tempo [Devlin et al., 2019]. Esse
treinamento permite que o modelo capture a relagdo semantica entre as palavras de uma
frase, resultando em uma compreensao mais profunda do texto.

Utilizando apenas o encoder da arquitetura de transformer, cada palavra de uma
sentenca ¢ transformada em um vetor denso de alta dimensionalidade através de um
processo de embedding, que captura informacoes semanticas e posicionais do texto. Esse
embedding ¢ composto por trés partes principais, apresentadas na Figura 2.1 e descritas

a seguir:

o Token Embedding: Representa cada palavra no texto utilizando um vetor apren-
dido. O BERT usa o vocabulario WordPiece, onde palavras raras sao divididas em
sub-palavras, garantindo maior flexibilidade para lidar com palavras desconhecidas.
Por exemplo, a palavra “desenvolvimento” pode ser dividida em [“des”, “envolvi-

mento”], e o modelo aprende representagoes para cada parte.

o« Segment Embedding: Indica a qual sentenga uma palavra pertence quando o
modelo processa pares de sentencas. O modelo diferencia as frases adicionando um

vetor especifico para cada segmento.

e Positional Embedding: O BERT adiciona embeddings posicionais para indicar
a ordem das palavras na sentenga. Esses embeddings sao vetores que codificam a
posicao de cada palavra na sequéncia, permitindo que o modelo capture informagoes

sobre a ordem das palavras.

Input | [CLS] | alice [follows| the | white |rabbit | [SEP] | follow | the | white | rabbit | neo [SEP]‘

Token Embeddings | E E E E E E E E E E E E E

[CLS] alice follows the white rabbit [SEP] follow the white rabbit neo [SEP]

+ + + + + + + + + + + + +
Position Embeddings ‘ = ‘ E, ‘ E, ‘ E, ‘ E, ‘ = ‘ E, ‘ E, ‘ E, ‘ E, ‘ E, | E, | E,

+ + + + + + + + + + + + +

m
m

Segment Embeddings | E, | E, | E, | E, E, . | En | Eg . E. | B | E5 | Eg ‘

Figura 2.1: Exemplo de entrada do Bert



Em relagao ao treinamento, ele ocorre previamente em grandes quantidades de dados

textuais utilizando duas tarefas principais:

o Masked Language Model (MLM): Para permitir que o modelo aprenda repre-
sentacoes bidirecionais, 15% das palavras em uma frase sao aleatoriamente masca-
radas e o modelo deve prever a palavra original. Dessa forma, o BERT aprende a
considerar todo o contexto de uma palavra, pois pode olhar para os dois lados da

sentenca.

« Next Sentence Prediction (NSP): O modelo recebe pares de sentengas e deve
determinar se a segunda sentenga segue naturalmente a primeira. Esse treinamento
auxilia em tarefas que exigem compreensao de multiplas sentencas, como perguntas

e respostas.

Devido a sua estrutura bidirecional e contextualizada, o BERT apresentou avancos sig-
nificativos em diversas tarefas de PLN, incluindo andlise de sentimentos, recuperacao de
informagao, traducao automatica e chatbots. Com o tempo, varias variagoes variacoes
surgiram, como por exemplo o RoBERTa, em que hé treinamento com maior quantidade
de dados e mais longo, com a remocao do NSP [Zhuang et al., 2021].

A partir do modelo RoBERTa, foi desenvolvido o XLM-RoBERTa, o qual é uma
versao multilingual do RoBERTa com desempenho comparavel a modelos monolingues
[Conneau et al., 2020]. O XLM-RoBERTu foi utilizado para inicializa¢do do modelo de
embeddings utilizado neste estudo, o intfloat/multilingual-e5-large. Esse embedding, ape-
sar de ser multilingual, possui desempenho a par de outros modelos de estado da arte com

foco apenas em inglés e tamanho similar [Wang et al., 2024].

2.2 Large language models (LLMs)

LLMs sao sistemas avancados de inteligéncia artificial, projetados para compreender e
gerar texto semelhante a linguagem humana. Esses modelos possuem uma quantidade
massiva de parametros, na ordem de dezenas ou centenas de bilhoes, assim obtendo um
grande ganho de desempenho, além de “habilidades especiais” que nao sao percebidas em
modelos menores [Zhao et al., 2024].

Esses modelos sao construidos sobre arquiteturas de aprendizagem profunda, parti-
cularmente a arquitetura Transformer [Vaswani et al., 2017], que lhes permite capturar
padrées intrincados na linguagem. Ao treinar em extensos conjuntos de dados de texto,
os LLMs adquirem a capacidade de realizar uma ampla gama de tarefas de processamento

de linguagem natural, incluindo geracao de texto, traducao e resposta a perguntas.

'https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large
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2.2.1 Transformers

A arquitetura Transformer revolucionou o campo de PLN, como descrito por [Vaswani et al., 2017]
e permitiu o desenvolvimento de modelos como 0 GPT-4 [OpenAl et al., 2024] e o BERT

[Devlin et al., 2019]. A sua principal inovagao foi a substituicdo de modelos baseados

em redes neurais recorrentes (RNNs) e convolucionais (CNNs) pelo mecanismo de Self-
Attention, permitindo um treinamento mais eficiente, paralelizagao e captura de depen-
déncias de longo alcance em sequéncias textuais.

A arquitetura do Transformer é composta por dois blocos principais:

o Encoder: Extrai representagoes ricas do texto de entrada.

e Decoder: Utiliza essas representagoes para gerar sequéncias de saida, como em

tarefas de traducao automatica.

Como pode ser visto na Figura 2.2, ambos o encoder e o decoder sao compostos pelas

camadas embedding, positional encoding, self atention e feed-Forward network.
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Figura 2.2: Arquitetura Transformer, imagem de [dvgodoy, 2025]

Embedding e Positional Encoding

Ao entrar no transformer, os tokens de entrada sdo convertidos em vetores numéricos
através de uma camada de embeddig. Em seguida, para o modelo ter acesso a infor-
macoes a respeito da ordem da sequéncia, a posicao dos tokens precisa ser incorporada
explicitamente.

Essa incorporagao da posicao é realizada pelo Positional Encoding, utilizando as for-
mulas de variagoes seno e cosseno apresentadas a seguir, onde pos ¢é a posi¢ao do token na
sequéncia, i ¢ o indice que identifica a dimensao atual dentro do vetor de embedding, d é
o numero total de dimensoes do vetor de embedding e o 10000 é uma constante utilizada

para definir a escala das fungoes seno e cosseno.

PE(pos,%) = sin (pOS 57 )
10000«
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Self-Attention e Multi-Head Attention

Os embeddings sao, em seguida, submetidos a uma normalizacao. Na normalizacao a mé-
dia e variancia sao calculados para cada camada ajustando os valores de ativacao a fim de
estabilizar o treinamento e melhorar a convergéncia do modelo [Ba et al., 2016], evitando
o problema de explosao ou desaparecimento de gradientes. Os embeddings normalizados
sdao entao enviados para uma camada de multi-headed self-atention.

O mecanismo de atengao foi originalmente introduzido por [Bahdanau et al., 2016]
com o objetivo de melhorar a traducao automatica baseada em redes neurais, sendo pos-
teriormente também utilizado no contexto da implementacao da arquitetura transformer.

O mecanismo pode ser entendido como um filtro adaptativo, que foca seletivamente
em partes relevantes da entrada ao processar informagoes. Ao invés de tratar todas as
palavras igualmente, ele aprende quais tokens sao mais relacionados entre si na base de
treinamento e atribui um peso correspondente.

A Figura 2.3 representa a implementacao de atengao de [Vaswani et al., 2017]. A
atencao, como descrita pelo autor, é calculada com a féormula a seguir, onde Q é a matriz
de queries, derivada dos embeddings de entrada, K é a matriz de keys, também derivada
dos embeddings, V é a matriz de values, que contém as informacoes associadas aos tokens

e d é o numero de dimensoes dos vetores de chave:

Attention(@ K [/) = softmax ( > V
) )
AV dk
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Figura 2.3: Diagrama de Scaled Dot-Product Attention. Imagem de [dvgodoy, 2025

Ja o self-attention é um tipo especializado de atencao utilizado na arquitetura trans-
former que, ao invés de comparar duas sequéncias diferentes para descobrir a relacao
entre elas como ¢ feito na atencao tradicional, compara a sequéncia com ela mesma. Essa
estratégia permite o treinamento com dados pouco ou nao estruturados, como os textos
encontrados na internet.

Para potencializar a captura de diferentes padroes de relacionamento entre pala-
vras, o transformer utiliza véarias “cabegas” de atengdo simultaneamente (Multi-Head
self-Attention), como pode ser visualizado na Figura 2.4. O calculo é feito dividindo os
embeddings em h cabecas e aplicando diferentes projecoes para cada uma, como estd

representado na féormula abaixo:

MultiHead(Q, K, V) = Concatenar(cabeca,, . . ., cabeca,, ) W

12
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Figura 2.4: Diagrama de Multi-Head Attention. Imagem de [dvgodoy, 2025]

Feed-Forward Networks

Os embeddings, apds passarem pela camada de multi-headed self-atention, sao novamente
normalizados. O vetor de embedding de cada token entdao é submetido separadamente a
uma feed-forward network, que sao um tipo de rede neural onde a informacao flui apenas
em uma unica dire¢do, da camada de entrada para a camada de saida, sem ciclos ou
conexoes recorrentes [Sazli, 2006]. A rede tem a funcdo de refinar a representagao dos
embeddings, permitindo ao modelo capturar relagoes complexas entre as palavras. O
feed-forward network é aplicado de forma independente a cada posicao do embedding e é
idéntico em todas as posigoes, a feed-forward network em Transformers é composta por
duas camadas lineares separadas por uma funcao de ativacao nao linear. Ele pode ser
definido por
FFN(x) =max(0,zW; + by)Wy + by

Onde z é a entrada da camada da feed-forward network, que vem da saida do mecanismo
de atencao, Wi e W5 sao matrizes de pesos das duas camadas lineares, by e by sao os vieses
correspondentes, e a fun¢do maz (0, z) representa a ativagdo ReLU. O resultado, entao, é

novamente normalizado e enviado para as préximas camadas do transformer.

2.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

O Retrieval-Augmented Generation (RAG) [Lewis et al., 2020] ¢ uma abordagem que com-

bina técnicas de recuperagao de informagoes com modelos generativos, como os LLMs.

13



Enquanto os modelos de linguagem sao poderosos para gerar texto coerente, eles podem
nao ser confidveis em termos de precisao factual. O RAG aborda esse problema ao in-
tegrar um mecanismo de recuperagdo de documentos que fornece informagoes relevantes
para o modelo generativo durante a fase de inferéncia. A estrutura geral do RAG pode

ser vista na Figura 2.5.

embeddings

Ref retrieve context
il les m_“ Vector database from relevant
documents documents

find relevant

LLM l Cuery documents by Context

User query embedding e comparing chunks
embeddings

Augmented
query eg.

Answer the above,
based on:
<chunk 1>,
<chunk 2>,
<chunk 33,

Figura 2.5: Diagrama de Fluxo Geral RAG. Imagem de [Commons, 2024]

A abordagem RAG funciona em dois estagios principais :

e« Recuperacao de Dados: Um retriever busca documentos relevantes em uma
base de dados, podendo se utilizar de técnicas de similaridade semantica baseadas

em embeddings.

e Geragao de Respostas: O modelo generativo usa os documentos recuperados

como contexto adicional para produzir respostas informadas e precisas.

Essa combinagao é particularmente 1itil em dominios sensiveis, como o da satide, onde a
confiabilidade das informacoes ¢é crucial. O RAG também permite que o sistema se adapte
rapidamente a novos dados, tornando-o uma solugao flexivel para aplica¢Ges praticas.
[Lewis et al., 2020]
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2.3.1 Recuperagao de dados (retrieval)

A recuperacao de informacoes é um componente essencial no RAG, responsavel por buscar
documentos relevantes em uma base de conhecimento antes que o modelo de linguagem

gere urna,resposta.

Recuperagao Baseada em Palavras-chave (Sparse Retrieval)

Os métodos tradicionais de recuperacao de informagoes sao baseados na correspondéncia
exata de termos, sem levar em conta relagoes semanticas mais profundas entre palavras,
sendo possivel exemplificar o BM25 [Robertson and Zaragoza, 2009].

O BM25 é uma evolugao do modelo TF-IDF | avaliando a relevancia de um documento
d para uma consulta ¢ atribuindo um escore baseado na frequéncia dos termos e no

comprimento do documento, baseado na seguinte férmula:

N (R L)
eorelD Q) = ) D) b (104 b 2

avgdl

Onde f(g;, D) é frequéncia do termo ¢; no documento D, a mesma do TF-IDF, |D| é o
comprimento do documento, avgdl é o comprimento médio dos documentos na colecao,
k e b sao parametro de suavizacao e normalizacao e IDF é o Fator de Inversao de
Frequéncia do Documento, nesse caso é uma variente da do TF-IDF, havendo a adicao de

0.5 no numerador e denominador do logaritmo.

Dense Retrieval e indexagao vetorial

Os métodos de dense retrieval utilizam representagoes vetoriais de alta dimensionalidade
para capturar melhor o significado seméantico das palavras e das sentencas. No dense
retrieval ha o uso de modelos de embedding para transformar consultas e documentos
em representacoes vetoriais. Apods converter documentos e consultas em representacoes
vetoriais, é necessario um método eficiente para recuperar os documentos mais relevantes.

Para isso, utilizam-se estruturas e ferramentas de indexacao vetorial como :
o FAISS? (Facebook AI Similarity Search): Biblioteca otimizada para busca
rapida de vetores de alta dimensdo [Johnson et al., 2021].

« ScaNN? (Scalable Nearest Neighbors): Biblioteca desenvolvida pelo Google

focada em eficiéncia para grandes bases de embeddings [Guo et al., 2020]

’https://github.com/facebookresearch/faiss
Shttps://github.com/google-research/google-research/tree/master/scann
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A eficiéncia da recuperacgao vetorial depende da métrica utilizada para medir simila-
ridade, sendo possivel exemplificar a Similaridade Cosseno, que mede o angulo entre dois
vetores no espaco vetorial, e a Distancia Euclidiana, que mede a proximidade entre os
vetores no espaco, considerando a diferenga ponto a ponto entre seus componentes. Em
ambos os casos, A e B sao os embeddings a serem comparados, por exemplo, o embedding
de uma query que um usuario realizou com o embedding de um chunk de documento.

A similaridade cosseno é definida pela formula a seguir, onde A e B sdo os vetores
serem comparados, A - B é o produto escalar entre os vetores e ||A||||B|| sdo as normas

dos respectivos vetores.

— —

A-B
[ATB]]

A distancia euclidiana é definida pela férmula a seguir, onde A; e B; sdo as componente

Similaridade Cosseno (cosine) =

dos vetores na dimensao i.
Distancia Buclidiana (12) = | > (4; — B;)?

Grafo de conhecimento

O GraphRAG expande o paradigma tradicional do RAG ao incorporar grafos de conhe-
cimento como fonte primaria de recuperacao de informagoes. Ao contrario dos métodos
convencionais, que dependem de documentos textuais nao estruturados, o GraphRAG uti-
liza a estrutura dos grafos para capturar relagbes complexas entre entidades, permitindo
uma recuperagao mais precisa e uma geragao de respostas mais coerente [Han et al., 2025].

A arquitetura da GraphRAG pode ser dividida em trés etapas principais: Indexacao
Baseada em Grafos, Recuperagao Guiada por Grafos e Geragdo Aprimorada por Grafos
[Peng et al., 2024].

1. Indexacao Baseada em Grafos: Nesta etapa, os dados sao estruturados em um
grafo, onde as entidades sdo representadas como nés e suas inter-rela¢cbes como

arestas.

2. Recuperacao Guiada por Grafos: Com a estrutura de grafo estabelecida, a

recuperacao de informagoes é orientada pelas conexoes entre os nos.

3. Geracao Aprimorada por Grafos: Na fase de geragao, o modelo utiliza as infor-
magoes recuperadas, juntamente com a estrutura do grafo, para produzir respostas

que consideram o contexto relacional das entidades envolvidas.
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2.3.2 Geragao (Generation)

A etapa de geragdo em um sistema RAG é responsavel por transformar as informagoes
recuperadas em uma resposta coerente e relevante para o usuario. Diferente de sistemas
tradicionais de recuperacao de informacao, nos quais o usuario recebe diretamente docu-
mentos ou trechos de texto, um modelo RAG combina a busca com um LLM para gerar

uma resposta textual baseada nos documentos relevantes.

Modelos de Geragao

A etapa de geracao em RAG costuma ser conduzida por modelo baseado na arquitetura
Transformer, dentre os quais é possivel citar modelos como o GPT-4 [OpenAl et al., 2024],
T5 [Raffel et al., 2020] e Llama3 [Grattafiori et al., 2024], o qual foi utilizado para o de-

senvolvimento da aplicacao.

Ollama e Llama3

Large Language Model Meta AI 8 (Llama3) é a terceira iteragdo da série de modelos
de linguagem desenvolvidos pela Meta AI [Touvron et al., 2023]. Esses modelos foram
projetados para fornecer desempenho avancado em uma ampla gama de tarefas de PLN,
incluindo traducao, classificagdo de texto, resumo e geracao de linguagem natural.

O uso do Llamag, é feito com intermédio do Ollama, que é uma plataforma que visa
facilitar a implementagao e utilizacao de modelos de linguagem avancados em ambiente
local, sem dependéncia de servigos baseados na nuvem. Esse enfoque é especialmente
relevante para organizagdes que possuem preocupagoes com privacidade, confidencialidade
de dados e autonomia tecnologica.

A arquitetura da plataforma Ollama ¢é projetada para integrar modelos de linguagem
com eficiéncia em dispositivos locais, utilizando técnicas avancadas de otimizacao de hard-
ware, como paralelismo de GPU e reducao de precisao em célculos (quantization) . Isso
permite que modelos robustos, como GPT ou Llama, sejam utilizados em sistemas com

recursos computacionais limitados.

2.3.3 Avaliacao

Para ajustar parametros, realizar o retreino e verificar se o0 modelo esta pronto para uso
no mundo real, é fundamental adotar um método de avaliacdo de desempenho. Ao longo
do tempo, diversos métodos, tanto automatizados quanto manuais, foram desenvolvidos

para essa finalidade. Nesta subsecao, sera discutido alguns desses métodos.
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Avaliacao Humana

A avaliacdo humana é um método robusto para avaliar a qualidade de modelos de lin-
guagem generativos, dado que a metrificagdo com o usudrio final permite uma avaliacao
direta da qualidade, apesar de apresentar um alto de custo de execucgao e possiveis vieses
amostrais. Embora métodos automatizados possam servir como apoio para direcionar e
acelerar o processo, a analise humana apresenta-se como uma boa ferramenta para asse-

gurar a qualidade dos resultados.

Bilingual Evaluation Understudy (BLEU)

A métrica BLEU [Papineni et al., 2002] foi criada inicialmente para avaliar traducoes,
comparando a traducgao de referéncia com a tradugao gerada por um modelo de linguagem.
O método pode ser utilizado na avaliagao de RAGs ao comparar a resposta gerada pelo
modelo com a resposta original.

O BLEU mede a similaridade entre dois textos utilizando n-gramas. Ele compara
quantos n-gramas vindos da saida do modelo também aparecem na referéncia. Além
disso ele também penaliza diferencas de tamanho muito grandes.

O método possui uma precisao proxima ao julgamento humano[Papineni et al., 2002]
para tradugoes e sinénimos considerando seu baixo custo de computagao, mas tem algumas
limitagoes. Por fazer uma comparagao exata de palavras, o método nao consegue detectar
sin6nimos nem parafraseamento. Além disso ele mede apenas semelhanca entre as palavras

dos dois textos, nao verificando a factualidade do contetido gerado.

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation(ROUGE)

A métrica ROUGE [Lin, 2004] foi criada inicialmente para a avaliacao de qualidade de
resumos de texto. No contexto do RAG, ela mede a similaridade entre a resposta de
resposta de referéncia e a resposta gerada pelo modelo.

O ROUGE mede quantos n-gramas vindos da resposta de referéncia encontram-se
também na resposta gerada pelo modelo. O método possui uma precisao bem satisfatoria
considerando seu baixo custo de computagao, mas tem algumas limitagoes. Por fazer uma
comparacao exata de palavras e sequéncias de palavras, nao consegue detectar sinénimos
nem parafraseamento.

Enquanto o BLEU mede se o contetido da resposta gerada é coerente com a resposta
de referéncia, o ROUGE busca identificar se alguma parte da resposta de referéncia nao
foi contemplada na resposta gerada pelo modelo. Dessa forma as duas métricas se com-

plementam.
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BertScore

Diferente do Bleu e do Rouge, que fazem comparagao exata de n-gramas, o BertScore
[Zhang et al., 2020] compara a representacao vetorizada. Utiliza o modelo BERT para
gerar os embeddings da resposta gerada e da resposta de referéncia e calcula a similaridade.

A similaridade é calculada usando algum método como distancia de cosseno. Por conta
dessa comparagao, o método consegue detectar sinonimos e variagoes no texto.

Ao final da comparacao, o BertScore retorna 3 valores:

e Precision: Mede a proporc¢ao de tokens do texto gerado que possuem correspondén-

cias na referéncia, indicando o quanto do texto gerado é relevante.

e Recall: Avalia a propor¢ao de tokens da referéncia que sao encontrados no texto

gerado, refletindo o quanto da referéncia foi capturado.

e Fl-score: Média harmonica entre precision e recall, equilibrando ambas as métricas

para fornecer uma avaliagdo geral da similaridade.

2.3.4 Frameworks de avaliagcao automatizada

Existem alguns frameworks que juntam diversas métricas para avaliagdo de modelos de
linguagem e facilitam o processo de automagao. Alguns desses frameworks sao discutidos
nessa subsecio, com uma maior énfase no RAGAS?, que foi o framework utilizado neste
trabalho.

ReEval

ReEval [Yu et al., 2024b] E um framework de avaliacio inspirado no conceito de aprendi-
zado adversarial. Ele utiliza um LLM para fazer ataques adversariais para criar cenarios
de teste dinamicos, gerando novos contextos a partir de exemplos estaticos. Essa abor-
dagem permite avaliar a capacidade dos modelos de evitar alucinacées de uma forma que
apenas casos de teste estaticos nao seriam capazes de fazer.

Além disso, os exemplos adversariais gerados podem ser reutilizados testes com dife-
rentes LLMs. LLMs menos poderosas podem ser utilizadas para gerar testes para LLMs

mais poderosas, o que torna a abordagem bem eficiente em termos de custos.

TruLens

TruLens [TruEra, 2025] é uma ferramenta de cédigo aberto desenvolvida pela empresa

TruEra. E utilizada para medir desempenho de aplicacdes baseadas em LLMs, como

‘https://github.com/explodinggradients/ragas

19


https://github.com/explodinggradients/ragas

RAGs. Mede caracteristicas como relevancia, precisao, confiabilidade e fidelidade, assim
como ajuda a identificar alucinacoes.

O maior diferencial da ferramenta é a capacidade de monitorar em tempo real o de-
sempenho dos modelos, permitindo a criagdo de benchmarks personalizados pelo usuario.
Essa flexibilidade torna a ferramenta ideal para dominios de conhecimento muito especi-

alizados, como a medicina e o direito.

RAGAS

O framework RAGAS [Es et al., 2024] foi desenvolvido para avaliar a qualidade de siste-
mas de Geragao Aumentada por Recuperagiao (RAG), oferecendo um conjunto abrangente
de métricas que analisam a relacao entre a consulta do usuario, o contexto recuperado
e a resposta gerada pelo modelo. Sua abordagem visa superar as limitacoes das avalia-
¢oes tradicionais de RAG, permitindo uma anélise mais estruturada e automatizada do
desempenho desses sistemas por meio de um foco em avaliacao baseada em LLM.

Para o estudo, o RAGAS foi escolhido por ser um framework com bastante utilizacao e
integragoes com outras bibliotecas, tendo como base outros estudos como [Roychowdhury et al., 2024]
no qual ha a utilizacdo do RAGAS para avaliar e comparar diferentes modelos em um
sistema RAG.

O framework RAGAS possui varias métricas para determinar a avaliagdo de sistemas,
abaixo estdo as descrigoes das métricas utilizadas nesse trabalho, como especificado na
documentagao oficial do Ragas [Ragas, 2025]. O processo de avaliagao de todas as métricas

funciona a partir de duas ou mais entre essas quatro entradas:

1. Pergunta original: Pergunta realizada ao sistema RAG.

2. Resposta original: Resposta correta de referéncia utilizada como modelo de ver-
dade.

3. Resposta gerada pelo RAG: Resposta que o RAG gerou com base na pergunta

original e no contexto recuperado.

4. Contexto recuperado pelo RAG: Se¢oes mais relevantes de documentos da base

vetorial encontradas pelo RAG com base na pergunta original.

Semantic Similarity

A métrica Semantic Similarity calcula a semelhanca seméntica entre a resposta gerada
pelo RAG e a resposta original da pergunta. Seu valor vai de -1 a 1, mas na maior parte
das vezes serd um valor entre 0 e 1. Um valor maior significa maior alinhamento semantico

entre as respostas comparadas.
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A métrica é calculada em trés passos:

1. Vetorizar a resposta original utilizando um embedding.
2. Vetorizar a resposta gerada pelo RAG utilizando o mesmo embedding.

3. Calcular a similaridade de cosseno entre os dois vetores

Faithfulness

A métrica Faithfulness mede o quao consistente a resposta gerada pelo RAG é com o
contexto recuperado. Uma resposta “faithfull”; ou seja, fiel ao contexto, é aquela em que
todas as afirmacgoes contidas na resposta podem ser derivadas do contexto.

Ela é calculada da seguinte maneira:

1. Identificar todas as afirmacoes contidas em uma resposta. Essa etapa é realizada
por um LLM.

2. Checar se cada afirmagao pode ser inferida do contexto. Pode ser feito utilizando

um LLM ou outro modelo de comparacao. Nesse trabalho foi utilizado um LLM.

3. Calcular a métrica utilizando a férmula abaixo.

Numero de afirmagoes na resposta suportadas pelo contexto

Faithfulness =
Numero total de afirmacoes na resposta

Answer Relevancy

A métrica Answer Relevancy mede o quao relevante é a resposta em relacao a pergunta
feita pelo usuario. Uma pontuacao baixa pode indicar que a resposta esta incompleta ou

contém informagcao redundante. A métrica é calculada em trés passos:

1. E utilizada uma LLM para gerar uma lista de perguntas baseado na resposta, ten-

tando supor qual era a pergunta original. O padrao é criar 3 perguntas.

2. E computada a similaridade entre cada pergunta gerada (Ey,) e a pergunta original
(Eo)-

3. B feita a média entre as similaridades calculadas.

N

1
Answer Relevancy = — > similaridade de cosseno(E,,, E,)
i=1
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Recall de Contexto em Sistemas Baseados em LLM

A métrica Recall de Contexto avalia a eficacia na recuperacao de documentos ou informa-
¢oes relevantes. Os valores variam de 0 a 1, sendo que valores mais altos indicam melhor

desempenho. E calculada utilizando os seguintes passos:
1. Quebrar a resposta original em afirmagoes utilizando uma LLM

2. Cada afirmacao é analisada para determinar se ela pode ser inferida de algum con-

texto recuperado

3. O resultado final é calculado utilizando a férmula abaixo:

Numero de afirmagoes da resposta que podem ser inferidos do contexto
Context Recall =

Numero total de afirmacoes da resposta

Context Precision

A métrica Context Precision mede a propor¢ao de chunks relevantes no contexto recu-
perado. E feita a comparacdo entre cada chunk e a resposta original. Essa avaliacdo de
relevancia pode ser feita utilizando um LLM ou outros métodos, como similaridade de

cosseno. Neste trabalho, foi utilizado um LLM.

Answer Correctness

A métrica Answer Correctness compara a resposta gerada pelo modelo com a resposta
original. Ela é uma média ponderada entre semantic similarity e factual correctness.
Semantic similarity é a distancia de cosseno entre a resposta gerada e a original, ja factual
similarity € a sobreposicao de fatos entre a resposta gerada pelo RAG e a original. O
Ragas utiliza uma LLM para definir quais afirmacoes presentes na resposta geradas estao
corretas de acordo com a resposta original. As afirmacgoes sao classificadas em verdadeiros
positivos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) pelo modelo utilizado com

base nos seguintes crtitérios:

« VP: Fatos ou afirmacoes que estdao presentes tanto resposta original quanto na

resposta gerada.

o FP: Fatos ou afirmacgoes que estao presentes na resposta gerada, mas nao na resposta

original.

o FN: Fatos ou afirmacoes que estao presentes na resposta original, mas nao na res-

posta gerada.

Por fim, esses valores sao utilizados para calcular um F1 score, seguindo a férmula

abaixo.
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VP
IVP[+ 0.5 x (|JFP| + [FN])

O valor final da métrica Answer Correctness é calculado por uma média ponderada

Fl-score de Factual Correctness =

em que factual correctness representa 75% e semantic similarity representa 25%, podendo

haver alteragao nos pesos caso o usuario deseje.

2.4 Conclusao do Referencial Teoérico

O referencial teérico abordou os principais conceitos relacionados a LLMs, PLN e trans-
formers, fornecendo uma base sélida para a compreensao do funcionamento dos sistemas
baseados em RAG. Foram discutidas também diferentes abordagens para a recuperagao
de informagoes, incluindo métodos tradicionais, como BM25, e técnicas mais recentes,
como GraphRAG, que integram grafos de conhecimento para melhorar a precisao e a con-
textualizacao das respostas geradas.O estudo dessas abordagens reforca a necessidade de
experimentacao e otimizacao continuas para aprimorar a aplicabilidade desses sistemas,
especialmente em dominios sensiveis, como a satide. Com essa base tedrica, este trabalho
segue para a etapa metodoldgica, onde serao detalhados os processos de implementacao e
avaliacao do chatbot RAG.
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Capitulo 3

Metodologia parte 1:

Desenvolvimento da aplicacao

A metodologia foi dividida em duas partes. A primeira parte, desenvolvida neste capi-
tulo, trata do processo de desenvolvimento do chatbot utilizando RAG. A segunda parte,
desenvolvida no proximo capitulo, trata da avaliacao do desempenho do chatbot.

Este capitulo é dividido em 3 secoes. As duas primeiras tratam do RAG, sendo a
primeira sobre a etapa de retrieval e a segunda sobre a etapa de generation. A ultima
secao trata da interface com o usuario por meio de aplicativo de mensagem.

A figura 3.1 representa a estrutura geral da aplicagdo desenvolvida.

. 50 de di atualizados na inicializagh ‘

Chroma Base de Documentos Google Diive

VectorStore ChromaDB

Recupera Documentos a partir de busca de similaridade

— ID tineo do Usudrio —
Perguntar @ R > Pergunta + Contextos Recuperados + Historico do Usuario
Pergunta.
Interface de Chalbol o oy
Resposta Gerada 1 Resposta Gerada:
/K y

Modelo LLM
Usuario

Figura 3.1: Diagrama da aplicacao

A principal tecnologia utilizada no desenvolvimento da aplicacao foi a linguagem de
programacao Python e todo o cédigo fonte estd disponibilizado no github!.
Para toda a computacao intensiva e dependente de GPU realizada durante o traba-

lho, foi utilizada uma maquina compartilhada fornecida pelo Departamento de Ciéncia

'https://github.com/Anon1929/tcc_rag_saude
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da Computacao da Universidade de Brasilia. A maquina conta com as seguintes configu-

racoes:
« Processador: Intel(R) Core(TM) i5-9400F CPU @ 2.90GHz (6 ntcleos)
o Meméria RAM: 32 GB

¢ GPU: GeForce RTX 3060 12GB de VRAM

3.1 Retrieval

Retrieval é a parte do RAG responsavel por trazer informacoes relevantes para auxiliar
a geracao de respostas. Nesta secao ¢ definida a fonte dos dados utilizados, o tratamento
desses dados e de como essa informacao é buscada e disponibilizada para as proximas

etapas do processo.

3.1.1 Fonte dos dados

A base de conhecimento utilizada pelo chatbot foi construida em cima de 13 cadernos
de atencao basica disponibilizados no site de ministério da satide 2. Os Cadernos de
Atencio Bésica sdo documentos técnicos que orientam profissionais do Sistema Unico de
Saide (SUS) sobre a organizagao e a qualificagdo da atengao priméria a saide no Brasil.
Essas diretrizes foram escolhidas com base em recomendagoes e selecoes da docente Anna
Carolina Faleiros Martins® dada a 4rea correlata de atuacao.

Os documentos tratam de diversos temas, como: saude da crianca, do idoso e da
mulher, doengas cronicas, saide mental, estratégia satide da familia, promogao da saude
e prevencao de doengas. Os cadernos estao disponibilizados no formato PDF e cada
caderno possui cerca de 180 paginas.

Os PDFs em questao estavam bem estruturados, por isso nao foi necessaria a utiliza-
¢ao de técnicas de extragdo mais complexas, como reconhecimento 6ptico de caracteres.
Foi utilizada a biblioteca PyPDFLoader para realizar a extracao do texto bruto desses

documentos.

3.1.2 Particao do texto

Apos ser extraido, o contetido bruto dos documentos foi separado em fragmentos. O obje-

tivo dessa separacao é criar fragmentos semanticamente coerentes. Buscando atingir esse

’https://bvsms.saude.gov.br/diretrizes/
3https://sigaa.unb.br/sigaa/public/docente/portal.jsf?siape=2007577
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objetivo, utilizou-se textSplitters, que sao algoritmos que dividem um texto em fragmen-
tos, seguindo uma regra predefinida, que deve ser configurada pelo usuario de acordo com

o uso desejado. Foi utilizado dois textSplitters fornecidos pela biblioteca Langchain®:

CharacterTextSplitter

Um divisor extremamente simples, projetado para dividir um texto sempre que encontrar
um separador definido pelo usuario. Esse separador pode ser um tnico caractere ou uma
sequéncia de caracteres. A Figura 3.2 mostra visualmente o funcionamento do splitter,
em que ha uma quebra de texto simples.

Por padrao, o CharacterTextSplitter utiliza a sequéncia “\n\n”, que corresponde a uma
linha em branco no texto. Contudo, o separador nao foi incluido no experimento para esse
textSplitters devido ao fato de sua utilizagao resultar em chunks de tamanhos excessivos,
ultrapassando o limite do modelo de embeddings e trazendo resultados negativos sem

relevancia, dessa forma, para este trabalho os seguintes separadores foram experimentados:

cc\nn

W

LLMs sdo modelos de linguagem fascinantes. Eles vao revolucionar o mundo.

Figura 3.2: CharacterTextSplitter

RecursiveCharacterTextSplitter

Ao invés de dividir o texto com base em apenas um separador, esse método permite o uso
de uma lista de separadores. O usuario define um tamanho desejado para cada trecho,
chamado chunk size. O splitter, entao, segmenta o texto utilizando o primeiro separador,
seguido pelo segundo e assim por diante, até que cada trecho gerado tenha um tamanho
menor ou igual ao especificado. A Figura 3.3 mostra visualmente o funcionamento do
splitter.

As seguintes listas de separadores foram experimentadas:
° ((\n\n” e Lﬂ\nﬂ

° (é\n\n” LL\n77 e W
5 .

‘https://www.langchain.com/
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LLMs sdo modelos de linguagem fascinantes. Eles vao revolucionar o mundo.\n

N2

LLMs sdo modelos de linguagem fascinantes. Eles vao revolucionar o mundo.

Figura 3.3: RecursiveCharacterTextSplitter

Esse splitters também permite a sobreposicao entre dois trechos, ou seja, a porcao
final de um trecho é repetida no préximo, como pode ser visualizado na Figura 3.4. Essa
técnica pode ajudar a manter a continuidade do contexto e melhorar a recuperacao de

informagoes. O tamanho dessa sobreposicao é chamado de chunk overlap.

LLMs sdo modelos de linguagem fascinantes. Eles vao revolucionar o mundo.

Figura 3.4: Chunk Overlap

Esses splitters foram escolhidos pelo fato de funcionam bem para texto pouco estru-
turado, como ¢é o caso da base escolhida. O custo computacional dos mesmos também é

bem pequeno, por se tratarem de regras simples de separagao.

3.1.3 VectorStore

Os fragmentos foram, em seguida, transformados em vetores de embeddings. O modelo de
embedding escolhido foi o intfloat/multilingual-e5-large®, compativel com a implementacao
FastEmbed Embeddings ® no LangChain. Esse modelo foi selecionado por sua caracteristica
de ser multilingue e pela capacidade de processar entradas maiores, de até 1024 tokens,
atributos que se mostraram cruciais para documentos técnicos extensos e diversificados.
Esses vetores, entao, foram armazenados em um banco vetorial criado utilizando o
ChromaDB". A ferramenta fornece uma infraestrutura otimizada para recuperacdo de

informacgoes baseadas em similaridade de vetores, permitindo buscas eficientes.

Shttps://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large
Shttps://python.langchain.com/api_reference/community/embeddings/langchain_

community.embeddings.fastembed.FastEmbedEmbeddings.html
"https://www.trychroma.com/
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Ao realizar uma busca, o usuéario do pode definir um valor minimo de similaridade para
o chunk poder ser incluido no resultado, bem como o niimero maximo de chunks a serem
retornados. A regulacao desses parametros representa o balanceamento entre volume de

contexto recuperado e ruido.

3.2 Generation

A etapa de Generation no RAG é responsavel por gerar a resposta final com base no
contexto recuperado pelo Retrieval. Nesta secao, ¢ abordada a integracao entre a LLM
e o retriever, além das técnicas empregadas para aprimorar a qualidade das respostas
geradas.

A integracao do RAG foi realizada com o uso da Retrieval QA Chain do LangChain, que
é especializada em responder perguntas sobre um contexto. Ela recebe como argumento
o LLM a ser utilizado, o prompt e o retriever.

LangChain é uma biblioteca projetada para construir aplicagdes baseadas em LLMs.
Ela facilita a integragao de LLMs com outras fontes de dados, como bancos de dados, A PIs
e fluxos de trabalho personalizados, sendo amplamente utilizada no desenvolvimento de
sistemas RAG. A arquitetura modular do LangChain permite a construcao de sistemas

complexos, dividindo a funcionalidade em componentes reutilizaveis.

3.2.1 Integracao com LLM

O modelo de linguagem integrado ao sistema foi o Llama3, que conta com 8 bilhoes de
parametros e tem uma janela de contexto de 8192 tokens. A escolha desse modelo levou
em consideracdo tanto a qualidade da geragao quanto a eficiéncia no uso de recursos,
alinhando-se as limitagoes de hardware da maquina disponivel.

A integracao com o LLM foi realizada por meio da plataforma Ollama, que fornece
uma interface robusta e facil de usar para gerenciamento modelos de linguagem. O Ol-
lama permite a execucao local de modelos, oferecendo suporte para otimizagao de uso de

recursos e melhoria de desempenho.

3.2.2 Prompt

Foi utilizado um prompt cuidadosamente projetado, com foco na clareza, e estruturado de
maneira a guiar o modelo na geragao de respostas relevantes. Além disso, foram incluidas
instrugoes especificas com o objetivo de minimizar alucinagoes e respostas nao baseadas
no contexto recuperado.

O prompt utilizado foi o seguinte:
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Vocé & um assistente virtual treinado para ajudar agentes comunitirios de saude
do SUS (Sistema Unico de Saide) a realizarem suas tarefas didrias.
Seu principal objetivo & fornecer orientagdes precisas baseadas nas diretrizes
de satde estabelecidas, responder perguntas e manter conversas informativas
relacionadas & satde.
E crucial que vocé ndo fornega informagdes ndo verificadas ou alucinagdes além
do escopo de saide.
Instrucgdes:
Foco na Saide:
Responda somente a perguntas e dé orientagdes relacionadas & saude.
Use informagbes das diretrizes de satde estabelecidas como base para suas respostas.
Conciséo e Clareza:
Fornega respostas claras e concisas.
Evite jargbes técnicos que possam confundir o agente comunitério.
Atencgdo aos Detalhes:
Preste atengdo aos sintomas, condigdes e perguntas especificas apresentadas
pelo agente.
Oferega recomendagdes praticas e orientagdes de acompanhamento conforme necessario.
Evite Alucinagdes:
N&o invente informagdes ou dados. Se ndo souber a resposta, oriente o agente
a buscar fontes confidveis ou consultar um profissional de saude.
Conversa Natural:
Mantenha um tom amigivel e profissional, semelhante a uma conversa com um colega.
Esteja sempre disposto a ajudar e apoiar o agente comunitario em suas tarefas.
Use os pedagos de contexto a seguir para responder a pergunta no final.
Responda sempre em portugués.
{context}
Pergunta: {question}

Resposta atil:

3.2.3 Enriquecimento da resposta gerada

Como medida adicional para assegurar a veracidade das respostas, a saida gerada pelo
modelo foi enriquecida com a indicagao do documento que originou o contexto da resposta
a partir dos metadados, comportamento observavel na Figura 3.7. Essa funcionalidade
aumenta a confiabilidade do chatbot, permitindo que os usuarios validem as informacoes
fornecidas e identifiquem rapidamente a origem dos dados.

Adicionalmente, foi implementada uma verificacdo programatica que avalia a quan-

tidade de fragmentos (chunks) recuperados no contexto. Caso o nimero de fragmentos
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recuperados seja igual a zero, a resposta do RAG é substituida por uma mensagem infor-

mando a inexisténcia de documentos relevantes.

3.3 Comunicacao com usuario final

Para facilitar a utilizagao e o entendimento do produto pelos usuarios finais, os agentes
de saude, foi escolhido o modelo de chat em aplicativo de mensagem. O aplicativo de
mensagem escolhido foi o Telegram devido a sua gratuidade e farta disponibilizacao de
ferramentas que facilitam a criacao de chatbots.

Para registro e configuracao do chatbot, foram utilizados os recursos oferecidos pela
ferramenta BotFather®, disponibilizada oficialmente pelo Telegram. Com o BotFather é
possivel criar, personalizar e gerenciar bots do telegram para implementagoes com api,
sendo possivel observar um exemplo de fluxo de criagdo de tokens de API pela Figura

3.5.

Shttps://telegram.me/BotFather
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BotFather &

your bot. It must end in
or tetr

Agente_ComunitarioBot q4.32

will fi
now add

he HTTP API:

1 secure and store it safely, it can be used by

this page:

Figura 3.5: Exemplo de criagdo de tokens para bot.

A comunicacao do bot com a aplicacao foi realizada com a biblioteca python-telegram-
bot?, a qual implementa a API original do Telegram facilitando o interfaceamento com
o python, feito por meio do método de polling, que permite que o sistema busque por
atualizagoes de mensagens recebidas de maneira assincrona por requisi¢oes ao servidor
central.

Para o usuério iniciar uma conversa com o chatbot, é possivel acessar o link!® ou iniciar
uma busca na barra de pesquisa do Telegram pelo username cadastrado, no caso do bot

do estudo Agente__comunitarioBot.

9https://docs.python-telegram-bot.org/en/v21.10/
Ohttps://t.me/Agente_ComunitarioBot
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O componente de memoria do LangChain foi utilizado para manter o histérico de
interacoes dos usuarios. Esse historico é organizado em um dicionario python, onde
cada entrada é identificada pelo ID do usuario no Telegram. Isso permite que o chatbot
tenha o contexto de cada conversa, mesmo com diversos usuarios utilizando a ferramenta
simultaneamente.

As figuras 3.6 e 3.7 mostram exemplos reais de conversa com o chatbot.

quais os sintomas da dengue? ;o5

Excelente pergunta!

A dengue é uma doenga infecciosa transmitida pelo mosquito
Aedes aegypti. Os principais sintomas da dengue incluem:

1. Febre alta (acima de 38°C);

2. Dor de cabega intensa;

3. Dores musculares e articulares;

4. Fadiga e debilitagao;

5. Hemorragia (juntamente com uma redugéo na quantidade de
plaquetas no sangue).

E importante notar que os sintomas da dengue podem variar
dependendo do grau de severidade da doenga. Em casos mais
graves, pode ocorrer:

* Hemorragia interna;

* Choque hipovolémico (perda sanguinea);
* Insuficiéncia renal;

* Doengas cardiovasculares.

Se vocé ou alguém que vocé conhece apresentar esses
sintomas, é fundamental buscar atendimento médico imediato!

Recomendo:

* Realizar um diagnéstico precoce e tratamento adequado para

Figura 3.6: Print Telegram
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Estou com uma senhora de idade, quero saber se ela é
rastreamento de cancer de colo de dUtero

Sim! De acordo com as diretrizes do Ministério da Saude, a
populacao-alvo para o rastreamento de cancer de colo do Gtero e
composta por todas as mulheres de 25 a 64 anos. Portanto, se a
senhora for uma mulher entre essas idades, ela é alvo de

rastreamento.

Fontes:

pagina 53 do arquivo selectedDocs/
cadernos_de_atencao_basica_no_ 13 canceres_do_colo_do_utero e
_da_mamapdf.pdf

pagina 27 do arquivo s edDocs/
cadernos_de_atencao_basica_no_13_canceres_do_colo_do_utero_e
_da_mamapdf.pdf

pagina 49 do arqui dDocs/
cadernos_de_atencao_basica_no_13_canceres_do_colo_do_utero_e
_da_mamapdf.pdf

pagina 64 do arqui dDocs/

cadernos_de_atencao_basica_no_29_rastreamentopdf.pdf

Figura 3.7: Exemplo de conversa com chatbot
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Capitulo 4
Metodologia parte 2: Avaliacao

A avaliagao do sistema RAG foi conduzida com o objetivo de mensurar a qualidade das
respostas geradas pelo chatbot e compreender o impacto das diferentes configuragoes de
segmentacao de texto, fungoes de distancia e overlaps de chunks.

Inicialmente, foi planejada uma abordagem de avaliacdio manual, porém, devido a
limitagoes logisticas, optou-se por uma avaliacdo automatizada utilizando o framework
RAGAS.

Para isso, foi desenvolvido um fluxo de avaliagao composto pelas quatro etapas prin-

cipais enumeradas abaixo, que sao descritas nas secoes deste capitulo:
1. Geragao de base de perguntas e respostas.
2. Construcao dos vectorStores

3. Utilizacdo do RAG para responder as perguntas da base.

4. Avaliagao dos resultados utilizando RAGAS.

21

RAG RAGAS Stri
configuracdes Métricas RAGAS

faithfulness
answer_relevancy

context_recall
context_precision
Banco de semantic_similarity
perguntas answer_correctness

e
respostas

Figura 4.1: Pipeline RAG e RAGAS.
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4.1 Geracao de base de perguntas e respostas

O texto bruto dos documentos foi extraido utilizando a biblioteca PyPDFLoader. Em

seguida, o modelo de linguagem GPT4 foi utilizado para gerar 200 perguntas sobre os

documentos, de forma bem distribuida para garantir que os questionamentos estivessem

alinhados com o todos os contetidos da base de conhecimento. Juntamente com as per-

guntas, o modelo gerou as respostas baseadas nos mesmos documentos. A Figura 4.2

explica visualmente o processo de geragao da base de teste.

geracao
de
Cadernos 200
de perguntas Selecao erguntas
" PyPDFLoader e Q,. pers
atencao aleatoria e
L. respostas
basica respostas
com
GPT4

Figura 4.2: Geragao de perguntas e respostas

Seguem abaixo alguns exemplos de perguntas e respostas geradas.

Pergunta 108
Pergunta: Com que frequéncia as pessoas normotensas devem aferir a pressao
arterial?

Resposta: "As pessoas que apresentarem PA entre 130/85mmHg sdo consideradas

normotensas e deverao realizar a afericdo anualmente."
Pergunta 110

Pergunta: Como a consulta de enfermagem deve ser abordada para os individuos

com PA limitrofe?

Resposta: "Consultas individuais ou coletivas para incentivar a MEV para ado-
¢do de habitos saudaveis sao recomendadas na prevencao primdaria da HAS,

notadamente nos individuos com PA limitrofe."
Pergunta 140

Pergunta: Quais sdo os fatores principais que podem ser agrupados nas razoes

para fumar?

Resposta: "As razoes para fumar sao agrupadas em nove fatores principais, sendo
eles: dependéncia, prazer de fumar, reducdo da tensdo, estimulacdo, automa-

tismo, manuseio, tabagismo social, controle de peso e associagao estreita."
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4.2 Construcao dos VectorStores

Foram criadas 18 wvectorStores utilizando combinacgoes distintas de configuradores de divi-

sao de texto (splitters), tamanhos de sobreposigao de fragmentos (chunk overlap) e métri-

cas de similaridade (ip, 12 e cosine) com base nos documentos anteriormente selecionados.

As configuragoes selecionadas estdo discriminadas na Tabela 4.1.

Numero Splitter Separador | Chunk Overlap | Métrica
1 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 50 ip
2 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 50 12
3 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 50 cosine
4 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 100 ip
5 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 100 12
6 RecursiveCharacterTextSplitter \n\n, \n 100 cosine
7 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 50 ip
8 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 50 12
9 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 50 cosine
10 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 100 ip
11 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 100 12
12 RecursiveCharacterTextSplitter | \n\n, \n, 100 cosine
13 CharacterTextSplitter \n ip
14 CharacterTextSplitter \n 12
15 CharacterTextSplitter \n cosine
16 CharacterTextSplitter ip
17 CharacterTextSplitter 12
18 CharacterTextSplitter cosine

Tabela 4.1: Configuracoes de cada vectorStore

Segue abaixo uma breve explicacdo de cada variavel acompanhada.

o TextSplitter: Define o comportamento de como a quebra de texto ocorre a partir

de diferentes classes fornecidas pelo Langchain, quebrando o texto recursivamente

ou de maneira bruta.

o Separador: Define os pontos de quebra de texto, em quais caracteres havera a

subdivisao ou finalizacao do trecho. No caso do CharacterSplitter ele percorre até

encontrar o caractere. ja no RecursiveCharacterTextSplitter hd uma busca recursiva

entre separadores decompondo o texto em pedagos progressivamente menores, até

se adequar ao limite de tamanho de chunk.
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e Chunk Overlap: Define a sobreposicao dos chunks, medido em tokens. Como o
CharacterTextSplitter ignora defini¢oes de chunk nao ha divisao de testes para esse

caso.

o Métrica de similaridade: Funcao matematica utilizada para calcular a simila-
ridade entre a pergunta e os chunks de contexto sendo buscados. Na Tabela 4.1,
cosine representa similaridade de cosseno, 12 representa distancia euclidiana e ip

representa produto interno.

Na Tabela 4.1, observa-se a auséncia de variagdo da configuracao de Chunk Overlap
para os splitters do tipo CharacterTextSplitter. A auséncia decorre de um problema ob-
servado na biblioteca do Langchain, na qual, o pardmetro chunkQverlap é ignorado para
esse tipo de Splitter.

O separador \n\n também nao estda presente para o CharacterTextSplitter pois os
chunks gerados eram grandes demais, prejudicando o desempenho de forma a se tornar

inutilizavel.

4.3 Utilizacao do RAG para responder as perguntas

da base

Cada uma das 200 perguntas geradas foi submetida ao sistema RAG. O processo foi
repetido para cada uma das 18 configuragoes de vectorstore, resultando em um conjunto
distinto de respostas para cada variagdo dos parametros de segmentagao e wvectorStore.
Além da resposta, para cada pergunta, foi armazenado também o contexto buscado pelo

retriever.

4.4 Avaliacao dos resultados utilizando RAGAS

As respostas produzidas para cada configuragao foram analisadas utilizando o framework
RAGAS. Esse processo permitiu calcular métricas quantitativas sobre a qualidade das
respostas, considerando aspectos como relevancia, correcao, completude contextual e si-
milaridade seméantica.

As métricas escolhidas foram:

1. Faithfulness
2. Answer Relevancy

3. Context Recall
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4. Context Precision
5. Semantic Similarity

6. Answer Correctness

Os resultados da avaliagdo foram registrados em 18 bases de dados distintas, corres-
pondendo as diferentes configuragoes de vectorstore, possibilitando comparagoes e anélises

estatisticas dos impactos das variagoes na configuracao do sistema.
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Capitulo 5

Resultados

Nesta secao, é realizada uma andlise estatistica e visual das métricas extraidas pelo fra-
mework RAGAS, utilizando histogramas e bozplots para observar tendéncias gerais e
comparagoes entre as configuragoes testadas. Além disso, é investigada a distribuicao
dos segmentos de texto (chunks) gerados para garantir que ndo houvesse inconsisténcias
estruturais que pudessem comprometer a recuperacao da informacao.

Para nortear a analise dos resultados, o estudo busca responder as seguintes questoes:

e RC1: Um chatbot baseado em RAG pode alcangar um bom desempenho em respos-

tas a perguntas relacionadas a saude, conforme métricas especificas?

o RC?2: Entre as diferentes configuracoes testadas, é possivel identificar uma configu-

racao ideal que otimize a recuperacao de informagoes e a geracao de respostas?

Os codigos utilizados para a realizagao da andlise, bem como os dados originais se

encontram no github *.

5.1 Analise de tamanho dos Chunks

A estrutura dos chunks foi examinada para identificar possiveis irregularidades no tama-
nho e na segmentacao dos documentos processados. A Tabela 5.1 apresenta o tamanho

médio, minimo e maximo dos chunks para cada configuracao testada.

'https://github.com/Anon1929/tcc_rag_saude
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Ntmero | Tamanho médio Chunks | 75% | Max
1 429.63 488 | 512
2 429.63 488 | 512
3 429.63 488 | 512
4 440.14 488 | 512
5 440.14 488 | 512
6 440.14 488 | 512
7 429.63 488 | 512
8 429.63 488 | 512
9 429.63 488 | 512
10 440.14 488 | 512
11 440.14 488 | 512
12 440.14 488 | 512
13 430.46 488 | 512
14 430.46 488 | 512
15 430.46 488 | 512
16 452.17 495 | 6403
17 452.17 495 | 6403
18 452.17 495 | 6403

Tabela 5.1: Tamanho dos Chunks

Nao houve uma alteragao muito significativa no tamanho médio dos chunks. Em com-
pensacao, nos vectorStores utilizando CharacterTextSplitters com separador “”, o tamanho
maximo foi muito maior, passando de 6000 tokens. Esse comportamento é possivelmente
problemético pois alguns chunks passam do limite de tokens do embedding utilizado, que
é de 1024 tokens. Esse comportamento deve ser tido em vista durante a utilizacdo desse
tipo de splitter em futuras implementagoes.

Contudo, mais de 75% da amostragem ficou abaixo de 495 tokens, indicando que os
chunks de tamanho anormal sao excegao e, por isso, seu impacto negativo no resultado

final deve ser pequeno.

5.2 Pré-tratamento dos resultados

Durante a analise, foi realizado um tratamento de certos resultados da avaliacdo do RA-
GAS. Devido a erros da biblioteca, em algumas métricas como Faithfulness e Answer
correctness, certas pontuacoes apresentaram valores invalidos, o que indica que o modelo

nao conseguiu avaliar aqueles testes em especifico. Isso ocorreu em uma média de 20 casos
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por configuragdo (10% dos casos de teste). Para manter o escopo da avalia¢ao, os valores
invalidos foram substituidos pelo valor 0.
Para exemplificar, abaixo esta o teste n® 198, que apresentou falha na avaliacdo de

Faithfulness apesar de apresentar contexto e respostas relacionados.

Teste n° 198

Pergunta: Quais sdo os principais problemas de satde relacionados a deficiéncia de vi-

tamina A?

Resposta original: A deficiéncia de vitamina A pode levar a cegueira, caréncia esta que

afeta milhdes de criangas no mundo.

Contexto Recuperado: A deficiéncia cronica de vitamina A ainda é um dos mais resis-
tentes problemas nutricionais nos paises em desenvolvimento, a despeito dos sinto-
mas nao serem de’, "« Baixa na reserva de vitamina A no organismo, pode aumentar
o risco de morbidade por diarreia e infecgoes respiratorias e mortalidade, principal-
mente nos grupos de risco.e Com relagdo aos problemas visuais, podem ocorrer:
cegueira noturna, ressecamento da conjuntiva, ressecamento da cérnea, lesao da
cornea e cegueira irreversivel., 'inicialmente, a cegueira noturna, evoluindo até si-
tuagoes mais graves como a perda da visao; e participa dos processos de defesa do
organismo, contribuindo para a reducao da mortalidade e da morbidade por doencas

infecciosas ...

Resposta do RAG: Excelente pergunta! E fundamental compreender as consequéncias
da deficiéncia de vitamina A. Segundo o CADERNO DE ATENCAO BASICA, a
deficiéncia cronica de vitamina A pode levar a uma série de problemas de satde
graves. Principalmente, estdo presentes: * Risco aumentado de morbidade e mor-
talidade por diarreia e infec¢oes respiratérias; * Problemas visuais, como cegueira
noturna, ressecamento da conjuntiva, ressecamento da cornea, lesao da cornea e ce-
gueira irreversivel; * Participagao reduzida nos processos de defesa do organismo, o
que aumenta a mortalidade e morbidade por doencas infecciosas. E essencial que os
agentes comunitarios de satiide estejam atentos ao risco de deficiéncia de vitamina A

e promovam estratégias de prevencao e tratamento para evitar complicagoes sérias.

Tais erros indicam problemas de confiabilidade e consisténcia no processo de avaliacao

da biblioteca RAGAS, o que pode influenciar os resultados das métricas.
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5.3 Analise utilizando Boxplots

Os BozxPlots das métricas calculadas indicaram uma tendéncia geral de desempenho con-
sistente entre as diferentes configuragoes do RAG, sugerindo que o modelo apresentou um
bom desempenho em todos os cenarios avaliados.

Os experimentos apresentaram resultados especialmente positivos nas métricas answer
relevancy, semantic similarity e context recall, mas resultados nao tao positivos em answer

correctness, context precision e faithfulness.
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Figura 5.1: Box-plot Answer Relevancy.

A métrica Answer Relevancy apresentou uma média alta, proxima de 0.9, e dados
pouco espalhados. O resultado indica que a resposta dada pelo modelo foi relevante para
a pergunta na maior parte das vezes. E importante salientar que o fato de a resposta ser
relevante nao significa que a ela esteja certa.

Pelo fato da métrica levar em consideracao apenas a resposta gerada e a pergunta
original, ignorando o contexto recuperado, nao é possivel indicar se o bom desempenho
ocorre devido a recuperagao ou apenas ao conhecimento prévio do LLM.

A similaridade entre os resultados das diferentes configuragoes sugere que as varia-
¢Oes nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao
obtiveram impacto significativo na relevancia da resposta gerada em relacao a pergunta

original.
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Figura 5.2: Box-plot Semantic Similarity.

A métrica Semantic Similarity apresentou uma média alta, préoxima de 0.86, re-
sultados pouco espalhados e auséncia de outliers muito dispersos quando comparada a
outras métricas. O resultado indica que a maioria das respostas geradas foram vetorial-
mente similares as respostas originais. E importante salientar que a similaridade vetorial
nao implica que a resposta esteja correta, mas apenas que ela aborda o mesmo assunto
ou tema da resposta original..

Pelo fato da métrica levar em consideragdo apenas a resposta gerada e a original,
ignorando o contexto recuperado, nao é possivel indicar se o bom desempenho ocorre
devido a recuperacao ou apenas ao conhecimento prévio do LLM.

Diferente da métrica answer relevancy, a semantic similarity nao apresentou nenhum
resultado com valor 0. Foi feita uma investigacdo mais a fundo para tentar elucidar esse
padrao e, analisando os outliers de valor 0, foi possivel constatar que a maioria deles se
tratam do RAG respondendo que nao encontrou informacgoes sobre a pergunta na base
de dados, o que demonstra que o prompt esta bem construido e que o modelo nao esta
gerando alucinagoes, fator relevante para evitar falsas informagdes no dominio da saude
que possam prejudicar usuarios.

Nesses casos, porém, apesar de a resposta ter um baixo valor de answer relevancy, ela
ainda traz frases e palavras que também estao presentes na resposta original, por isso a
similaridade seméantica continua sendo alta. Isso mostra uma das falhas graves de medir

qualidade de resposta utilizando similaridade vetorial.
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Na Tabela 5.2 estao elencados alguns exemplos em que o valor de answer relevancy

foi 0 mas semantic similarity teve um valor alto.

semantic_ similarity

user__input

resposta gerada

0.8367503396584031

O que a Lei Federal n® 9.294
proporciona em relagdo ao con-

trole do tabagismo?

A Lei Federal n° 9.294 nao é
mencionada explicitamente no
material fornecido, por isso nao

POSSso...

0.8986818346808558

O que é uma 'entrevista mo-
tivacional"conforme descrito no

texto?

...eu nao vejo nenhuma relagao
entre a pergunta e o contexto

fornecido...

0.8216704122800627

O que caracteriza a bulimia

nervosa segundo o texto?

Nao ha mengao a bulimia ner-
vosa no texto fornecido. Por-

tanto, nao é possivel respon-

der...

0.8707686199357618

Quais sao algumas complica-
¢oes da malédria grave listadas

no texto?

Nao héd mencao a malaria no

texto fornecido...

Tabela 5.2: Exemplos com alto semantic similarity e answer relevancy

A similaridade entre os resultados das diferentes configuracoes sugere que as variagoes

nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao obti-

veram impacto significativo na similaridade entre a resposta gerada e a resposta original.
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Figura 5.3: Box-plot Answer Correctness.

Answer Correctness apresentou um resultado neutro para positivo, com uma média
acima de 0.5, mas dados muito espalhados. Essa métrica divide a resposta em afirmacoes
e classifica elas em corretas ou incorretas usando uma LLM e comparando com a resposta
original.

Muito provavelmente o resultado um pouco a baixo foi devido ao fato de que o chatbot
nao gera apenas a resposta da pergunta, mas sim uma mensagem amigavel para ser lida
por um agente comunitario de satde. Dessa forma, é possivel que esse preenchimento
gerado pelo LLM seja considerado pela métrica como afirmagoes incorretas, abaixando a
pontuacao final.

A similaridade entre os resultados das diferentes configuragdes sugere que as varia-
¢Oes nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao

obtiveram impacto significativo na qualidade final das respostas geradas.
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Figura 5.4: Box-plot Context Recall.

Context Recall apresentou uma média altissima, proxima de 1, e dados extrema-
mente concentrados préoximos a média. Apresentou diversos outliers com resultados ruins,
varios com valor 0. No entanto, a maioria dos casos de teste obtiveram pontuacao perfeita
na métrica.

Esse resultado significa que, cerca de 90% das vezes, todas as afirmagoes contidas na
resposta original podiam ser inferidas de algum dos chunks de contexto recuperados. Isso
indica que a etapa de recuperacao de informacoes do RAG esta sendo efetiva e apresenta
alta confiabilidade, fator critico para dominios sensiveis como o da satde.

A similaridade entre os resultados das diferentes configuragdes sugere que as varia-
¢oOes nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao

obtiveram impacto significativo na qualidade da recuperacao de informacoes.
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Figura 5.5: Box-plot Context Precision.

Context Precision apresentou uma média alta, proxima de 0.9, porém dados muito
espalhados. Na maior parte das configuragoes, o terceiro quartil (75%) foi maior do
que 0.5. Essa métrica mede a propor¢ao dos chunks recuperados que foram relevantes
para a resposta original, dessa forma, o resultado indica que possivelmente estao sendo
recuperados muitos chunks nao relevantes.

Analisando de forma conjunta o context precision e o resultado positivo do context
recall é possivel concluir que na maior parte das vezes é trazido um chunk relevante
que contribui para a resposta, porém, possivelmente junto com ele sao trazidos outros
chunks que nao sao relevantes. Esse comportamento ¢ preocupante pois pode gerar ruido
e prejudicar o desempenho do RAG. Possiveis alteragoes e testes com base na quantidade
de documentos recuperados podem ajudar a refinar as métricas para o resultado obtido.

A similaridade entre os resultados das diferentes configuragdes sugere que as varia-
¢Oes nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao

obtiveram impacto significativo na precisao da recuperacao de informagoes.
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Figura 5.6: Box-plot Faifthfulness.

Faifthfulness apresentou uma média nao tao alta, proxima de 0.75, e dados muito
espalhados. O Fuaithfulness mede se a resposta gerada pelo RAG pode ser derivada a
partir do contexto recuperado. O resultado mostra que, em varios caso, pelo menos uma
parte do texto gerado pelo LLM nao pode ser derivada do contexto recuperado.

Uma possivel teoria do porqué desse resultado é que, além da resposta para a per-
gunta, o modelo gera uma série de preenchimentos devido ao prompt de agente de saude,
para tornar a comunicagdo mais amigavel e receptiva. Esse conteido extra talvez seja
interpretado como texto que nao pode ser derivado do contexto recuperado.

Além disso, houveram algumas pontuacoes 0. Investigando foi possivel constatar que
varias delas eram falsos negativos, em que a resposta estava coerente com o contexto
recuperado, mas o resultado da métrica nao foi condizente, conforme apresentado na

secao H.2. Um desses exemplos estd apresentado a seguir:

Resposta do RAG: A longitudinalidade na Atencao Basica refere-se ao acompanha-
mento processual e longitudinal do cuidado a satide das pessoas, independentemente
de elas terem alguma doencga. Isso significa que o trabalho na Atencao Basica é de
longo prazo, envolvendo a proximidade com o usuario, seu territorio e sua realidade
para construir um processo de atencao integral.Nesse sentido, a longitudinalidade
visa ofertar a pessoa idosa e a sua rede de suporte social uma atengdo humanizada,

com orientacao, acompanhamento e apoio domiciliar, respeitando culturas locais,
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diversidades do envelhecer e reduzindo barreiras arquitetonicas. Além disso, a lon-
gitudinalidade busca produzir a atencao integral, considerando o sujeito em sua
singularidade e insercdo sociocultural.E fundamental que os agentes comunitérios
de saude estejam atentos ao estado motivacional do sujeito e a sua realidade, ana-
lisando o que de fato estda acontecendo e ajustando o acompanhamento de acordo

com as necessidades especificas de cada pessoa.

Contexto recuperado: e havera como definir perguntas ou afirmagoes corretas.Ja
mencionamos neste capitulo que o trabalho na Atencao Bésica é longitudinal,
ou seja, que o cuidado a satide das pessoas deve acontecer ao longo do tempo,
independentemente do usuario estar com alguma doenca. Portanto, trata-se de
um acompanhamento processual. A proximidade com o usuario, seu territério

e sua realidade vao auxiliar a construgao deste processo

o familiares, a histéria clinica - aspectos biologicos, psiquicos, funcionais e sociais
- e 0 exame fisico.Na Atencao Basica espera-se oferecer a pessoa idosa e a sua
rede de suporte social, incluindo familiares e cuidadores (quando existente),
uma atenc¢ao humanizada com orientacao, acompanhamento e apoio domiciliar,
com respeito as culturas locais,as diversidades do envelhecer e a diminuicao das

barreiras arquitetonicas de forma a

» continuidade do cuidado, da integralidade da atencao, da responsabilizacao, da
humanizacao, da equidade e da participacao social. A Atencao Bésica considera
o sujeito em sua singularidade e inser¢ao sociocultural, buscando produzir a
atencao integral.Na construgdo da atencao integral, a Atencdo Basica deve
cumprir algumas fung¢oes para contribuir com o funcionamento das Redes de

Atencao a Saude, sdo elas: ser base, atuando no

o da Atencao Basica dos quais a pessoa participa.E sempre importante prestar
atencao ao estado motivacional do sujeito — o quanto ele esta “animado” quanto

a voltar a fazer as atividades, e a sua realidade —, analisando o que de fato

Durante a andlise, também foi possivel constatar uma quantidade significativa de
resultados invdlidos nas avaliacoes, em que o Ragas falhou em avaliar uma média de 10%
dos testes. A pontuagao nesses casos estava sendo substituida por 0.

Removendo esses testes invalidos, é possivel observar um aumento da pontuagao e uma
diminui¢ao na varidncia, tornando o resultado mais condizente com as outras métricas,
como ¢ possivel observar na Figura 5.7.

A similaridade entre os resultados das diferentes configuracoes sugere que as variagoes
nos parametros de segmentacao, sobreposicao de chunks e métricas de distancia nao obti-

veram impacto significativo na fidelidade da resposta em relacao ao contexto recuperado.
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Figura 5.7: Box-plot faithfulness removendo testes invalidos

5.4 Testes Estatisticos

Para verificar a existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre os resultados

das diferentes configuragoes testadas, sao realizados dois tipos de testes estatisticos:
o Teste de Kruskal-Wallis: aplicado a cada métrica para avaliar diferencas entre
os grupos sem pressupor normalidade nos dados.

o Teste de Levene seguido de ANOVA tradicional e de Welch: Primeira-
mente testando se as varidncias sdo similares utilizando Levene e depois ANOVA

tradicional ou de Welch para testar se havia diferenca significativa entre os grupos.

5.4.1 Teste de Kruskal-Walis

A Tabela 5.3 mostra que todos os p-valores sao significativamente maiores que 0,05, indi-
cando a auséncia de diferencas estatisticamente significativas entre os grupos e evidenci-

ando a similaridade dos dados.
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Meétrica H P
faithfulness 13.6140 | 0.6942
answer relevancy | 5.2850 | 0.9968
context recall 7.9702 | 0.9672
context precision | 4.3114 | 0.9991
semantic similarity | 2.6399 | 1.0000
answer correctness | 5.8437 | 0.9942

Tabela 5.3: Teste de Kruskal-Walis

5.4.2 Teste de Levene

Como observado na Tabela 5.4, todas as métricas foram classificadas como com variancia
homogénea, com excecao da answer relevancy. Para as que possuem variancia homogénea

a Anova tradicional foi utilizada e para as que possuem varidncia heterogénea foi utilizada

a Anova de Welch.

Métrica Levene | P-valor | Homogeneidade
faithfulness 1.2796 0.1952 homogénea
answer relevancy 1.8666 0.0166 nao homogénea
context recall 0.4101 0.9838 homogénea
context precision 0.4685 0.9671 homogénea
semantic similarity | 0.1588 1.000 homogénea
answer correctness | 0.3712 0.9908 homogénea

Tabela 5.4: Teste de Levene

5.5 Teste Anova simples e Anova de Welch

A Tabela 5.5 mostra que todos os p-valores sao significativamente maiores que 0,05, indi-
cando a auséncia de diferencas estatisticamente significativas entre os grupos e evidenci-

ando a similaridade dos dados. O mesmo pode ser observado na Tabela 5.6.
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Meétrica F P-valor
faithfulness 0.9113 | 0.5601
context recall 0.4101 | 0.9838
context precision | 0.3768 | 0.9900
semantic similarity | 0.1234 | 1.0000
answer correctness | 0.4578 | 0.9708

Tabela 5.5: Anova tradicional

Métrica F P-valor
answer relevancy | 0.0558 | 1.0000

Tabela 5.6: Anova de Welch

Os resultados indicaram que nao ha diferencgas estatisticamente significativas entre
as configuracoes testadas, indicando que as variagdes na segmentacao e no método de

indexac¢do nao impactaram de forma relevante o desempenho do modelo.
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Capitulo 6

Conclusao, Riscos a validade e
Trabalhos futuros

6.1 Conclusao

Todos os objetivos definidos para o trabalho foram cumpridos. Foi implementado um
chatbot para respostas de perguntas médicas utilizando RAG, a ferramenta foi disponi-
bilizada por meio de um bot na ferramenta de mensagens Telegram, foi criada uma base
de testes de forma automatizada e o desempenho do sistema foi avaliado utilizando as
métricas do Ragas.

Com base nos resultados obtidos nos experimentos, é possivel responder a RC1, dado
que, dentre as métricas observadas, todas, exceto answer correctness, apresentaram boas
médias e pontuacgoes em diferentes contextos de avaliacao. No entanto, ha espaco para
aprimoramentos, especialmente no que se refere a avaliagdo da usabilidade pratica do
chatbot e a realizacao de testes manuais que possam capturar nuances nao detectadas
pela analise automatizada.

Ademais, referente a RC?2, nao foi possivel identificar uma configuragao claramente
superior dentre as analisadas, uma vez que todas as combinagoes de parametros apresen-
taram resultados estatisticamente equivalentes nos testes de Kruskal e Anova.

Além disso, o estudo reforga que a avaliagao de modelos de linguagem e sistemas RAG
ainda é um campo em evolucao, com desafios metodologicos significativos. A dependéncia
de métricas automatizadas, como as fornecidas pelo framework RAGAS, pode introduzir
limitagoes na interpretacao dos resultados, uma vez que essas métricas estao sujeitas as

limitagoes dos proprios modelos de linguagem utilizados na avaliagao.
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6.2 Riscos a validade

O principal risco a validade dos resultados esta na forma de metrificacdo empregada.
Embora o RAGAS represente um avango na avaliagdo automatizada de sistemas RAG, sua
eficacia ainda é condicionada a qualidade e limita¢oes do modelo utilizado para calcular
as métricas. Ademais, a observabilidade das métricas do RAGAS, pela natureza de como
sao construidas e calculadas é precaria. O framework é abstrai seu funcionamento interno,
o que dificulta a tracar pontos de falha exatos e a entender por completo os resultados.
Futuras versoes da biblioteca possivelmente remediarao esse fator, visto que atualizacoes
mais recentes melhoraram o sistema de logging.

Além disso, a base de perguntas e respostas foi gerada automaticamente utilizando
um modelo de linguagem, o que pode gerar vieses e representa um cenario de uso muito
diferente do real.

E importante salientar também, que o framework Ragas atualizou e mudou suas APIs
diversas vezes durante o desenvolvimento deste trabalho, dificultando a implementacao e
aumentando o risco de possiveis erros no calculo das métricas, sendo possivel exemplificar
a alteracao da métrica Answer Correctness em versdes mais recentes, o que comprome-
teu a andlise em alguns aspectos devido a dificuldades com a documentagao. O mesmo
comportamento foi observado com o Langchain, porém em uma escala bem menor.

Em contraste, a avaliagdo humana, apesar de ser mais custosa e subjetiva, tende a ser
mais robusta, uma vez que pode lidar melhor com nuances de contexto e interpretacao

que os modelos automatizados podem nao captar.

6.3 Trabalhos Futuros

Para aprofundar os achados deste estudo, sugere-se a realizacao de novos experimentos
que explorem configuracoes nao abordadas, incluindo ajustes mais extremos dos para-
metros de segmentacdo e novas técnicas para otimizar o desempenho do RAG. Além
disso, recomenda-se a incorporacao da avaliagdo humana como um complemento a ana-
lise automatizada, permitindo uma triagem mais precisa da qualidade das respostas e da
usabilidade do chatbot em um ambiente real.

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada no modelo Llama3 e na utilizacao
de um wvectorStore para recuperacao de informagoes na area da satide. No entanto, diversas
outras possibilidades podem ser exploradas para aprimorar o desempenho e a eficiéncia
do sistema.

Uma das diregoes futuras é a avaliagdo de outros modelos de linguagem além do

Llama3, a fim de identificar alternativas que com melhor desempenho, precisdo e contex-
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tualizacao das respostas. Além disso, outras estratégias de recuperagao de informagoes
podem ser exploradas além do uso de vectorStore, por exemplo, o uso de grafo de conhe-
cimento.

Outra linha envolve a segmentacao de texto. Poderiam ser testadas diferentes formas
de dividir os documentos, considerando nao apenas caracteres separadores, mas também a
estrutura do conteido. Outra possibilidade é a utilizacao de modelos de linguagem para
separacao semantica dos textos. Além disso, técnicas de pré-processamento poderiam
ser aplicadas para remover partes irrelevantes ou redundantes do contexto, tornando a
recuperacao mais eficiente.

Por fim, a avaliacao dos resultados pode ser aprimorada com a incorporacao da ava-
liacdo humana como um complemento a andlise automatizada, permitindo uma triagem
mais precisa da qualidade das respostas e da usabilidade do chatbot em um ambiente
real. Também podem ser utilizados outros frameworks automatizados especificos de ava-
liacao para sistemas RAG. Essas estratégias podem fornecer uma andlise mais completa
e confiavel do desempenho do sistema.

Os pontos destacados abrem espaco para futuras pesquisas e experimentagoes, per-
mitindo avanc¢os na implementacdo e na eficacia de sistemas baseados em RAG para

aplicagoes na area da satde.
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