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Resumo

Este artigo avalia um sistema end-to-end de Ge-
racdo Aumentada por Recuperacdo (RAG) para
consulta a documentos hospitalares regulaté-
rios em portugués. O estudo analisa o impacto
da otimizag@o de cada componente (recupera-
¢do, reordenacdo e geracdo) em um cenario
de recursos limitados. A metodologia com-
binou a criacdo de um dataset hibrido (sinté-
tico e validado por especialistas) com avali-
acdes quantitativas utilizando métricas como
MRR, NDCG@10 e BERTScore. Os resulta-
dos demonstram que o modelo de embedding
intfloat/multilingual-e5-small apresen-
tou a maior robustez, com taxa de falha de
apenas 1,4% na recuperacdo. Na etapa de re-
classificagdo, o método RRF destacou-se pelo
equilibrio entre custo computacional e desem-
penho. Conclui-se que a arquitetura otimizada,
integrando esses componentes ao gerador Ge-
mini 2.5 Flash, oferece uma solugio eficiente
e precisa para suporte a decisdo em ambientes
hospitalares.

1 Introducao

Interagir com sistemas conversacionais baseados
em inteligéncia artificial se tornou comum em di-
versos servigos (Cederlund et al., 2024). Com o
avanco dos Modelos de Linguagem Grandes (do
inglés, Large Language Models — LLMs), a qua-
lidade das respostas oferecidas por esses sistemas
evoluiu de forma significativa (Raschka, 2024; Na-
veed et al., 2024). Na 4rea da sadde, por exemplo,
além de assistentes destinados a pacientes, surgem
ferramentas voltadas a profissionais, pesquisado-
res e gestores, capazes de apoiar consultas rapidas
a normas, protocolos e documentos institucionais
(da Cunha et al., 2025). Por isso, abre-se a possi-
bilidade de utilizar modelos de linguagem como
instrumentos de apoio a tomada de decisdo baseada
em documentos para ambientes clinicos e adminis-
trativos.

Apesar desses avangos, a confiabilidade de
LLMs em responder com base fiel em normas e
procedimentos ainda € limitada: respostas podem
omitir excecoes, generalizar regras locais ou intro-
duzir detalhes ndo presentes na documentagdo, o
que € particularmente critico em ambientes hospi-
talares e administrativos. Informacgdes desatuali-
zadas, interpretacdes equivocadas ou lacunas em
areas altamente especializadas afetam diretamente
a seguranga de uso desses sistemas em contextos
sensiveis, como o setor hospitalar (Zhu et al., 2024;
Abo El-Enen et al., 2025). Além disso, a maior
parte das solucdes disponiveis é voltada ao idioma
inglés, criando barreiras para usudrios e institui¢des
baseadas em linguagens de poucos recursos, como
o portugués (Alshammary et al., 2024; Chirkova
et al., 2024).

Buscando superar essas limitacdes de cobertura
e precisdo dos LLMs, técnicas tradicionais de re-
cuperacdo de informacao, anteriormente emprega-
das principalmente em mecanismos de busca, fo-
ram integradas a modelos generativos, resultando
em arquiteturas mais robustas e eficazes para lei-
tura e compreensao de documentos (Raza et al.,
2025). Essa abordagem é denominada Geracao
Aumentada por Recuperacgao (do inglés, Retrieval-
Augmented Generation — RAG), que combina as
capacidades generativas dos LLMs com mecanis-
mos de recuperacdo de informacdo de bases de
conhecimento externas (Ayala and Bechard, 2024;
Oliveira et al., 2025).

Nesse cendrio, a técnica de RAG se tornou uma
estratégia para aumentar a precisdo e a pertinéncia
das respostas sem necessidade de retreinamento
(Ayala and Bechard, 2024; Yu et al., 2025). Esta ar-
quitetura permite que o modelo consulte documen-
tos previamente determinados antes de formular a
resposta, mitigando riscos de alucinagao (Ji et al.,
2023).

Estudos anteriores, realizaram avaliagdes quan-
titativas do componente de recuperacio de um sis-
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tema RAG aplicado a documentos institucionais
em portugués, analisando métricas como Precisao,
Classificagdo Reciproca Média (do inglés, Mean
Reciprocal Rank — MRR) e Ganho Cumulativo Des-
contado Normalizado (do inglés, Normalized Dis-
counted Cumulative Gain — NDCG). Por outro lado,
resta avaliar o desempenho final do chatbot sobre a
unido do componente de recuperacdo com a gera-
¢ao.

Neste trabalho, avangamos da avalia¢io de re-
cuperagdo para uma avaliacdo end-to-end, o que
inclui a etapa de geracdo de texto. As contribui¢des
sdo: (i) ampliagdo do benchmark, incorporando
118 questdes de uso real validadas por especia-
listas e totalizando 192 pares pergunta—resposta;
(i1) comparagdo controlada de LLMs (via API e
locais) mantendo o mesmo contexto recuperado;
(iii) andlise do trade-off entre custo e desempenho
de reordenacao, destacando quando métodos leves
(tal como o RRF) se aproximam de alternativas
baseadas em LLM.

Este artigo estd organizado da seguinte forma:
a Sec¢do 2 apresenta os trabalhos relacionados. A
Secdo 3 descreve a metodologia proposta, dividida
em quatro etapas principais. A Secdo 4 apresenta e
discute os resultados obtidos. Finalmente, a Se¢ao
5 apresenta as conclusdes e delineia as direcdes
para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Embora a literatura sobre RAG esteja em expan-
sd0, a maioria das pesquisas concentra-se na lingua
inglesa (Ouyang, 2025). Dessa forma, nesta se-
¢do, revisamos estudos que exploram a aplicag@o
de RAG em sistemas conversacionais voltados a
linguas com poucos recursos.

O estudo de Obaid and Bawany (2024) apresenta
o SeerahGPT, um sistema construido sobre a arqui-
tetura Llama-2-7b que emprega RAG para recupe-
rar dados de um corpus de textos islamicos (Al-
cordo e Hadith). O trabalho aplica as métricas de
Precisao Média (do inglés, Mean Average Precision
—MAP) e Classificagdo Reciproca Média (do inglés,
Mean Reciprocal Rank — MRR) para uma avaliagdo
do sistema de recuperagao e utiliza outras como
Assistente de Avaliacdo Bilingue (do inglés, Bilin-
gual Evaluation Understudy — BLEU), ROUGE
(do inglés, Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) e Métrica para Avalia¢do de Traducgao
com Ordenacgdo Explicita (do inglés, Metric for
Evaluation of Translation with Explicit ORdering

— METEOR) para avaliar a geracdo de respostas.
Wijaya and Purwarianti (2024) propdem um sis-
tema de tutoria para programacdo, com base em
documentos originalmente escritos no idioma indo-
nésio, comparou diversos LLMs de cédigo aberto,
incluindo modelos das familias Llama, Gemma,
DeepSeek e Mistral, combinados com modelos de
embedding, como e5-large-v2, jina-embeddings-v2
e gte-en-v1.5. A avaliagdo foi conduzida de forma
qualitativa, além do uso da métrica MAP para ava-
liar a recuperacido de documentos em diferentes
tamanhos de chunking.

Seguindo essa mesma linha de avalia¢do da etapa
de recuperacdo, o estudo de Nai et al. (2024) em-
prega o NDCG@10 para realizar uma extensa com-
paracdo entre multiplos modelos de embedding,
incluindo BM25, Cohere e varios modelos da Ope-
nAl. Ja o trabalho de Maryamah et al. (2024) usa
outras métricas de ranqueamento e opta por uma
avaliacdo baseada nas métricas cléssicas de revo-
cacdo e precisdo para comparar seus modelos de
embedding. Apesar da diversidade de métricas e de
focos de anélise, um ponto em comum entre estes
trabalhos € a auséncia de uma camada de reordena-
mento (re-ranker).

O reordenamento serve como refinamento dos
resultados, de forma a otimizar o espago de con-
texto de modelos, mantendo sempre os documentos
que ajudam na resposta nas primeiras posi¢des. O
estudo proposto por Alonso et al. (2024), por exem-
plo, utiliza a Fusdo de Classificagdo Reciproca (do
inglés, Reciprocal Rank Fusion — RRF) para fun-
dir e reordenar as listas de candidatos recuperados
por muiltiplas técnicas de recuperacio da informa-
cdo (BM25 e MedCPT), mas nao avalia o impacto
desse método na qualidade da recuperacdo. De
forma andloga, no trabalho de Alshammary et al.
(2024), os autores empregam um processo de filtra-
gem e verificacdo de fatos ("Fact Checking") que
atua como um reordenador implicito, selecionando
os documentos mais relevantes ("Gold Hadiths")
para a geracdo da resposta. Contudo, o estudo
também nao fornece uma andlise quantitativa da
eficdcia dessa etapa de refino.

Em uma abordagem mais voltada para um con-
texto de estudos que exploraram documentos escri-
tos em portugués, tem-se o trabalho de Seabra et al.
(2024), em que os autores propuseram um sistema
de Question-Answering (Q&A) voltado a gestdo
contratual, desenhado especificamente para proces-
sar o verndculo juridico e as obrigacdes contratuais
brasileiras, integrando dados néo estruturados (con-
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tidos em arquivos do tipo PDF) e estruturados de
sistemas de gestdo. A metodologia inova ao em-
pregar uma abordagem multiagente para combinar
técnicas de RAG, utilizando modelos da série GPT,
como o text-davinci-002 para embeddings e GPT-
4-turbo para inferéncia. De forma andloga, Medei-
ros and de Oliveira (2025) realizaram uma analise
comparativa de modelos de embeddings e LLMs
no contexto RAG, com foco no desempenho dos
modulos de recuperacio e geracdo, em documen-
tos escritos em portugués do Brasil. Na etapa de
recuperagdo de informacéo, foram avaliados cinco
modelos de embeddings de texto, compreendendo
o modelo de cédigo aberto Multilingual ES e o
modelo proprietdrio da OpenAll. Para a etapa de
geracdo, foram investigados os modelos de codigo
aberto do Llama e Gemma, bem como os modelos
proprietdrios Sabid-3 e Sabiazinho-3.

Em uma perspectiva complementar, focada na
exploracdo da estrutura documental, Darcio et al.
(2025) apresentaram o LattesRex, um sistema de
Q&A, voltado a andlise de curriculos da Plataforma
Lattes, que utiliza a estrutura de metadados para
segmentar e recuperar trechos semanticos, em con-
traste com o chunking tradicional. Ao comparar
modelos como GPT-40 e a familia Gemini 2.5, o
estudo evidenciou como a estrutura nativa do docu-
mento pode mitigar alucinagdes e vieses de verbo-
sidade.

Um aspecto importante que une dois desses estu-
dos para o portugués é a metodologia de avaliagao,
pois reconhecendo as limitacdes das métricas au-
tomadticas para o portugués em dominios de alta
especificidade, os autores priorizaram a validagdo
humana especializada, que no trabalho de Seabra
et al. (2024) baseou-se na avaliagdo qualitativa re-
alizada por dois especialistas de dominio em 75
contratos. Ja no trabalho de Darcio et al. (2025)
empregou-se linguistas para avaliar critérios quali-
tativos como aderéncia a instruc¢io e qualidade da
linguagem.

3 Metodologia

A metodologia adotada é composta por quatro eta-
pas, alinhadas aos componentes do pipeline RAG.
Inicialmente, construimos um dataset sintético com
modelos generativos, utilizado como conjunto mi-
nimo para testar, de maneira controlada, os mé-
dulos de recuperacdo, reordenamento e geracao
antes da avaliacdo com especialistas. Em seguida,
executamos uma avaliacdo quantitativa de modelos

de embeddings e de estratégias de reordenamento,
analisando a capacidade de recuperar e priorizar
trechos de documentos pertinentes as perguntas
do dataset. Na terceira etapa, conduzimos uma
avaliacdo com especialistas em cendrio de uso, am-
pliando o dataset inicial para uma versdo hibrida
a partir das interacdes registradas. Por fim, man-
temos o contexto recuperado fixo e comparamos
cinco modelos generativos usando BERTScore (F1-
Score), isolando o efeito do gerador. A Figura 1
resume o fluxo geral da metodologia.

3.1 Preparacao do Dataset Sintético

Esta subsecdo descreve a construgdo do dataset sin-
tético e a preparagdo do corpus para indexacio, que
compdem a primeira etapa da metodologia. O ob-
jetivo € viabilizar testes controlados dos médulos
de recuperagao e reordenamento antes da avaliacao
em cendrio real, além de estabelecer uma ligacdo
rastredvel entre cada pergunta e sua evidéncia do-
cumental, necessdria para as métricas de ranquea-
mento utilizadas na etapa quantitativa subsequente.

Selecionamos 107 documentos normativos inter-
nos provenientes de cinco departamentos hospitala-
res: Unidade de Satide Ocupacional e Seguranca do
Trabalho, Divisdo de Recursos Humanos, Servico
de Controle de Infeccdo Hospitalar, Departamento
de Gestao de Ensino e Pesquisa e Setor de Tecno-
logia da Informacao e Satide Digital (Empresa Bra-
sileira de Servicos Hospitalares - EBSERH, 2025).
Esses documentos foram escolhidos por represen-
tarem rotinas institucionais frequentes e por apre-
sentarem linguagem normativa (regras, excecoes
e procedimentos), alinhada ao cendrio-alvo do sis-
tema RAG.

A partir desse corpus, geramos automaticamente
90 pares pergunta-resposta com o Gemini 1.5
Flash, que era a versdao mais avangada disponivel no
periodo de constru¢do do conjunto de dados. Para
reduzir a producdo de questdes excessivamente ge-
néricas e aumentar a cobertura por documento, a
geracdo foi condicionada a trechos de até 1.000
tokens extraidos do texto original. Em seguida, re-
alizamos uma revisdo manual para remover pares
inconsistentes, redundantes ou ndo ancorados no
conteido documental. Ao final, 74 pares foram
considerados vélidos e utilizados como base nas
avaliagdes quantitativas subsequentes.

Ap6s a criacdo das perguntas, os documentos
foram segmentados em unidades menores (chunks)
para indexacdo no banco vetorial. Adotamos
chunks de aproximadamente 100 fokens, aplicando
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Figura 1: Fluxograma da metodologia. Diagrama da arquitetura do pipeline RAG, destacando o fluxo de dados, as
etapas de avaliag@o e as métricas de desempenho para cada componente.

um limite suave: ao atingir esse valor, o corte era
deslocado para o préximo ponto final, preservando
coesdo sintdtica. Essa configuragdo mostrou-se
mais adequada do que alternativas baseadas em
divisdo por linha ou por pdgina, além de aproxi-
mar a extensdo de um paragrafo —frequentemente
suficiente para conter a evidéncia necessdria em
documentos normativos.

Para aumentar a rastreabilidade, armazenamos
também o texto integral da pdgina de origem de
cada chunk em um campo dedicado no banco de
dados. Por fim, identificamos manualmente, para
cada uma das 74 perguntas, o chunk que contém a
evidéncia correspondente. Assim, cada pergunta
foi vinculada ao identificador do chunk no indice
vetorial, permitindo computar métricas como MRR
e NDCG@10 de forma reprodutivel na etapa de
avaliacdo quantitativa.

3.2 Avaliacao Quantitativa de Modelos de
Embeddings e Reordenacao

Na etapa de recuperacdo, avaliamos trés modelos
de embeddings para representar tanto as perguntas
quanto os chunks dos documentos em vetores den-
sos de alta dimensao, permitindo buscas semanticas
no banco vetorial. Os modelos analisados foram all-
MiniLM-L6-v2, paraphrase-multilingual-MiniLM-

L12-v2 e intfloat/multilingual-e5-small. Para cada
pergunta, calculamos a similaridade de cosseno
entre o vetor da pergunta e os vetores dos chunks
indexados, ranqueando os candidatos por proxi-
midade semantica (Subramanyam and Sangeetha,
2020).

A qualidade do ranqueamento foi medida por
duas métricas complementares. A Mean Recipro-
cal Rank (MRR) captura a posi¢do do primeiro
chunk correto na lista recuperada, enquanto a Nor-
malized Discounted Cumulative Gain em k = 10
(NDCG@10) avalia a qualidade do topo do ranque-
amento, ponderando mais fortemente os resultados
nas primeiras posi¢cdes. Em ambos os casos, consi-
deramos como relevante o chunk previamente iden-
tificado manualmente como contendo a evidéncia
para a resposta.

O protocolo experimental consistiu em, para
cada uma das 74 perguntas do dataset sintético,
recuperar e ordenar os 100 chunks mais simila-
res segundo cada modelo de embeddings. Em se-
guida, registramos a posicdo do chunk relevante
(via seu identificador no banco) e calculamos MRR
e NDCG@10 agregados sobre o conjunto de per-
guntas. O uso de 100 candidatos por pergunta tem
cardter exploratério: busca-se garantir cobertura
suficiente de evidéncias na lista inicial, permitindo
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que a etapa de reordenagdo opere sobre um con-
junto amplo, porém ainda manejavel, de candida-
tos.

Entretanto, a inclusio direta de muitos chunks
no contexto do modelo gerador implica alto con-
sumo de tokens e pode degradar a qualidade da
resposta por excesso de informacao. Assim, intro-
duzimos uma etapa de reordenag@o com o objetivo
de refinar a priorizacdo dos chunks mais relevantes,
reduzindo o nimero de trechos enviados ao LLM e
aumentando a probabilidade de incluir a evidéncia
correta no contexto final.

Na comparagdo de estratégias de reordenacao,
avaliamos inicialmente os trés modelos de embed-
dings na recuperacao dos candidatos. Observamos
que, apds a reordenacdo, as diferencas dos resulta-
dos entre aplicacdes de diferentes embeddings se
reduzem substancialmente; por parcimdnia experi-
mental, fixamos o modelo com melhor desempenho
na etapa de recuperacgdo (intfloat/multilingual-e5-
small) e reportamos os resultados de reordenacio a
partir dessa configuracdo. As estratégias de reorde-
nacdo avaliadas foram:

* Modelo Cross-Encoder: modelo de relevancia
que codifica conjuntamente a pergunta e cada
chunk candidato, produzindo um escore de
similaridade mais preciso para reordenar a
lista inicial (Puthenputhussery et al., 2025);

* Reciprocal Rank Fusion (RRF): método de fu-
sdo de rankings que combina listas ordenadas
provenientes de diferentes sinais de recupera-
¢do (por exemplo, ranqueamento semantico e
lexical), resultando em uma ordenacao tnica
(Cormack et al., 2009);

* Reordenagdo baseada em LLM: uso do Ge-
mini 1.5 Flash para reordenar os chunks can-
didatos por meio de um prompt estruturado,
produzindo uma lista final priorizada (Carraro
and Bridge, 2025).

Partindo, para cada pergunta, da lista inicial de
100 chunks recuperados na etapa anterior, aplica-
mos cada estratégia para produzir uma nova orde-
nacdo dos candidatos. Em seguida, medimos no-
vamente MRR e NDCG@ 10 com base na posicao
do chunk relevante (identificado manualmente), a
fim de quantificar o ganho de ranqueamento obtido
pela reordenacdo. A Figura 2 apresenta o pipeline
dessa etapa.

Pergunta

Data set
74 Questions,
Similaridade

12 —=]
de Cosseno  [25(=) <:|
Embedding 2 0,657 0,457

14 " Embedding3 0,578 0,778

Banco de dados
Vetorial

ID \Vetores Chunks
ey o 1B I
S el el Chunks
Modelo

Embedding1 0,786 0,586

Reclassificagdo S)B/ﬂ |

1 14 | " Modelo MRR__ NDCG@10
23 Cross-Encoder 0,786 0,586
RRF 0,657 0,457

Gemini 0,978 0,778

Figura 2: Pipeline da Avaliacio da Recuperagdo.

3.3 Avaliacido Qualitativa com Especialistas e
Construcao do Dataset Hibrido

Ap6s a selecdo do modelo de embeddings e da es-
tratégia de reordenacdo na etapa quantitativa, con-
figuramos o sistema para validag¢do qualitativa em
cendrio de uso. Nesta fase, utilizamos o Gemini
2.0 Flash como modelo gerador e submetemos o
chatbot a avaliagdo de 12 especialistas do hospital,
com o objetivo de verificar sua utilidade percebida
e coletar interacdes reais para ampliar o dataset
inicial.

Cada especialista formulou perguntas relaciona-
das a sua rotina e avaliou a resposta como satisfatd-
ria (“Sim”) ou insatisfatoria (“N&do”). Quando a res-
posta era rejeitada, o sistema solicitava a “resposta
esperada”, permitindo registrar um par pergunta—
resposta de referéncia e apoiar a anélise de falhas.
Ao final, coletamos 139 interacdes.

Em termos absolutos, 118 respostas foram clas-
sificadas como "Satisfatérias"(Sim), indicando que
o sistema foi capaz de recuperar e sintetizar a infor-
macao correta na grande maioria dos casos apresen-
tados. Dessa forma, essas 118 perguntas e respostas
aprovadas por especialistas foram incorporadas ao
dataset sintético para compor um dataset hibrido,
totalizando 192 pares pergunta-resposta utilizados
na avaliacdo comparativa de modelos geradores
descrita na préxima subsec¢do. Exemplos represen-
tativos de perguntas e respostas obtidas nessa etapa
sdo apresentados na Secdo 4.1 (Tabela 1).

3.4 Avaliacdo Comparativa de Modelos
Geradores

O objetivo desta etapa é comparar modelos gera-
dores capazes de produzir respostas em portugués
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no dominio de documentos normativos, de modo a
subsidiar futuras iteragdes do sistema em cendrio
real. Em particular, buscamos identificar alterna-
tivas de LLM que possam ser incorporadas como
opcdes de geracdo em uma préxima rodada de uso
com especialistas, considerando que a escolha do
gerador impacta diretamente estilo, completude e
adequacdo linguistica das respostas.

Para isolar o efeito do modelo gerador, fixamos
o contexto fornecido pelo pipeline de recuperagao.
Para cada pergunta do benchmark (192 pares), sele-
cionamos os 10 chunks mais bem ranqueados apds
a reordenacdo por RRF e os concatenamos em um
Unico contexto. Esse mesmo contexto, juntamente
com um prompt de orientac¢do idéntico, foi forne-
cido a todos os modelos avaliados, garantindo uma
comparacgdo controlada. Quando a concatenagdo
excedia o limite de entrada do modelo, aplicamos
truncamento por ordem de ranqueamento, preser-
vando os chunks mais bem posicionados até o li-
mite do tamanho do contexto do modelo.

Com essa configuracdo, comparamos cinco mo-
delos de linguagem: Gemini 2.5 Flash, GPT-40-
mini e Sabid 3.1 (via API), além de Gemma 3:27B
e gpt-0ss:20b executados localmente. A execugdo
dos modelos locais foi realizada em uma maquina
com GPU NVIDIA GeForce RTX 5090 (32 GB
VRAM), assegurando memoria suficiente para car-
regamento dos pesos e a execucdo de inferéncia
eficiente. Por fim, avaliamos quantitativamente a
qualidade das respostas por similaridade seman-
tica em relac@o a resposta de referéncia, utilizando
BERTScore (F1) (Caseli and Nunes, 2024).

4 Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos nos ex-
perimentos descritos na metodologia, seguidos de
uma andlise comparativa e de discussdo de suas
implicacdes.

4.1 Analise das Interacoes com Especialistas

Os registros coletados na validagdo qualitativa per-
mitem observar, em cendrio real, como especia-
listas formulam consultas em portugués ao buscar
normas e rotinas institucionais, bem como em quais
situacdes o chatbot € percebido como ttil. A taxa
de aceitac@o observada (118/139) indica que, na
maioria dos casos, as respostas foram julgadas ade-
quadas para o objetivo pratico do usudrio, ainda
que se trate de uma medida subjetiva.

Em uma inspe¢ao qualitativa das interagdes acei-

tas, notamos predominancia de solicitacdes factu-
ais e procedurais tipicas de documentos normativos
(e.g., tempos, materiais, condigdes e excecdes), fre-
quentemente expressas em portugués formal e com
estruturas enumerativas. Esse padrio ¢ consistente
com o género textual do dominio, no qual sdo co-
muns formulacdes dednticas (deve, recomenda-se),
restri¢des (exceto, quando) e descrigdes operacio-
nais em sequéncia. A Tabela 1 exemplifica esse
perfil de consulta e resposta.

Essas observacdes sugerem que, além de recupe-
rar evidéncias relevantes, a geracao deve preservar
caracteristicas do registro normativo em portugués,
como completude de listas, manutencdo de uni-
dades e intervalos e explicitacdo de condic¢des e
excegoes.

4.2 Desempenho do Modelo de Embedding na
Recuperacao Inicial

A andlise comparativa dos trés modelos de embed-
dings revelou uma disparidade substancial na ro-
bustez. O modelo intfloat/multilingual-e5-small
demonstrou clara superioridade, apresentando uma
taxa de falha de 1,4% (falhando em recuperar o
fragmento correto em apenas 1 das 74 questdes).
Em contraste, o modelo paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2 apresentou uma taxa de falha de
8,1% (6 questdes), enquanto o modelo de referén-
cia, all-MiniLM-L6-v2 apresentou uma taxa de
falha de 9,5% (7 questdes).

Essa superioridade foi ainda mais corrobo-
rada pela andlise quantitativa da métrica MRR,
que avalia a posi¢do do primeiro resultado cor-
reto. Como mostrado na Tabela 2, o modelo
intfloat/multilingual-e5-small alcancou uma MRR
média de 0,6662, consideravelmente superior a dos
outros dois modelos, ambos em torno de 0,52.

Além da posi¢do do primeiro chunk correto
como resultado, a qualidade geral da classifica-
cdo foi avaliada usando a métrica NDCG@10. Os
resultados desta andlise, também apresentados na
Tabela 2, reforcam ainda mais a vantagem do mo-
delo intfloat/multilingual-e5-small, que alcangou
uma pontuac¢do média de NDCG@10 de 0,6782, su-
perando tanto o paraphrase-multilingual-MiniLM-
L12-v2 com 0,5625 quanto o all-MiniLM-L6-v2
com 0,5445.

Considerando esses resultados, a escolha do mo-
delo intfloat/multilingual-e5-small se justifica ndo
apenas por sua capacidade de minimizar falhas cri-
ticas de recuperagdo, mas também por sua maior
eficdcia em posicionar documentos relevantes no

754



Pergunta

Resposta

Qual o tempo médio de duracio da higienizacdo
simples das mados com dgua e sabonete, e qual
o tempo médio da fric¢dio antisséptica das maos
com preparacgdes alcodlicas?

A higienizac¢do simples das maos com dgua e sabonete deve durar em
média 40-60 segundos; A fric¢do antisséptica das maos dura em média
30 segundos.

Qual o tipo de acomodacéo para pacientes com
tuberculose ativa?

Pacientes com tuberculose ativa devem ser acomodados preferencialmente
em quarto privativo, com portas fechadas e saida restrita. A excecao
ocorre em casos de coorte, onde pacientes com a mesma patologia podem
dividir o quarto, exceto se forem pacientes com suspeita ou confirmacéo
de tuberculose resistente.

Tabela 1: Exemplos representativos de perguntas e respostas obtidas na validacao qualitativa, ilustrando consultas
tipicas do dominio normativo (valores/intervalos, listas e regras com excegdes).

topo da lista, conforme demonstrado pelas métri-
cas MRR e NDCG@10. Portanto, esse modelo
foi selecionado como base para todas as avaliagdes
subsequentes.

4.3 Analise Comparativa de Métodos de
Reordenacao

Apés definir o modelo de incorporagdo mais eficaz,
a pesquisa concentrou-se na otimizacao da etapa
de reordenacg@o. Nesta fase, os 100 chunks mais
relevantes recuperados pela busca inicial foram re-
ordenados usando trés métodos distintos: Cross-
Encoder, RRF e reordenacio baseada em Gemini
1.5 Flash.

A andlise da métrica MRR revelou uma hierar-
quia de desempenho clara. Como mostrado na
Tabela 3, a reordenacdo baseada no Gemini 1.5
Flash apresentou o maior MRR médio (0,8612) e a
maior frequéncia de acertos perfeitos (MRR = 1),
garantindo o primeiro lugar. O RRF também de-
monstrou um desempenho notavelmente forte, com
MRR médio de 0,7857, enquanto o Cross-Encoder
obteve desempenho inferior (0,6584).

Além disso, a qualidade da classificacdo foi
avaliada usando a métrica NDCG@10. Os resul-
tados, também apresentados na Tabela 3, confir-
mam a vantagem da reordenacdo baseada no Ge-
mini 1.5 Flash, que alcangou NDCG@ 10 médio
de 0,8826. O RRF apresentou desempenho se-
melhante (0,8157), superando novamente o Cross-
Encoder (0,6906).

A discussio desses resultados nos permite con-
cluir que a reordenacdo baseada no Gemini 1.5
Flash € a escolha tecnicamente superior para maxi-
mizar a precisdo da classificagdo, beneficiando-se
das capacidades de um LLM para capturar nuances
contextuais. No entanto, o desempenho do RRF é
uma das descobertas mais relevantes deste estudo.
Por ser um método computacionalmente mais leve
e direto, sua capacidade de superar uma abordagem

mais sofisticada como o Cross-Encoder o posiciona
como uma alternativa de baixo custo computaci-
onal para aplicacdes praticas, onde fatores como
laténcia e custo computacional so criticos.

4.4 Avaliacido da Qualidade da Geracao de
Respostas

Nesta fase da avaliagc@o do sistema RAG, foi rea-
lizada uma andlise comparativa entre os modelos,
em que utilizaram-se os 192 pares de perguntas e
respostas do dataset hibrido, e buscou-se avaliar a
qualidade semantica da resposta entregue ao usué-
rio. Assim, para isolar a capacidade de geragdo de
cada modelo, ambos receberam o mesmo contexto,
fornecido pelo reordenador RRF.

Além disso, a constru¢cdo do Dataset Hibrido
(192 pares) permitiu uma avaliagdo mais rigorosa
dos modelos generativos (Sabid 3.1, Gemini 2.5,
etc). Diferente de benchmarks puramente sintéti-
cos, a inclusdo de 118 exemplos derivados de inte-
racdes reais assegura que as métricas de BERTS-
core reportadas refletem a capacidade dos modelos
de responder a questdes auténticas e terminologias
especificas do cotidiano hospitalar, superando as
limitagdes de datasets gerados artificialmente.

A analise dos resultados com o BERTScore (F1-
Score) na Tabela 4 mostra uma clara distin¢ao de
desempenho entre os modelos acessados via AP e
os modelos executados localmente. O modelo Ge-
mini 2.5 Flash obteve melhor desempenho absoluto,
com uma média de 0,8185, o qual foi seguido de
perto pelo modelo brasileiro Sabid 3.1 com 0,8085
e pelo GPT-40-mini com 0,8058.

Ja os modelos executados na infraestrutura lo-
cal apresentaram desempenho inferior, com o gpt-
0ss:20b atingindo 0,6958 e o Gemma 3:27B regis-
trando 0,6839. Essa diferenca sugere que, para este
conjunto de perguntas e para este dominio, esses
modelos locais podem ter maior dificuldade em
sintetizar respostas tdo precisas quanto os modelos
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MRR NDCG @10
Modelo Média Mediana Freq.=1(%) Meédia Mediana Freq.=1 (%)
all-MiniLM-L6-v2 0,5225 0,5 40,5405 0,5445 0,6309 36,4865
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2  0,5200 0,5 40,5405 0,5625 0,6220 37,8378
intfloat/multilingual-e5-small 0,6662 1,0 58,1081 0,6782 1,0000 52,7027

Tabela 2: Estatisticas de ranqueamento por modelo de embedding na recuperacgdo inicial (MRR e NDCG@10).

MRR NDCG@10
Método Média Mediana Freq.=1(%) Média Mediana Freq.=1 (%)
Cross-Encoder 0,6584 1,0 54,0541 0,6906 0,9599 50,0000
RRF 0,7857 1,0 67,5676 0,8157 1,0000 64,8649
Gemini 1.5 Flash  0,8612 1,0 78,3784 0,8826 1,0000 75,6757

Tabela 3: Estatisticas de ranqueamento por método de reordenacdo (MRR e NDCG @ 10).

de maior desempenho avaliados, possivelmente por
diferencgas de capacidade, alinhamento e adequa-
¢do linguistica ao portugués do dominio normativo,
e ndo pelo modo de execucdo em si. Assim, para
a tarefa de geragdo de respostas neste projeto, o
Gemini 2.5 Flash mostrou-se ligeiramente superior,
estabelecendo-se como a opcao de melhor desem-
penho entre os modelos avaliados.

Modelo Média (BERTScore (F1-Score))
Gemini 2.5 Flash 0,8185
Sabid 3.1 0,8085
GPT-40-mini 0,8058
gpt-0ss:20b 0,6958
Gemma 3:27B 0,6839

Tabela 4: Estatisticas da métrica BERTScore (F1-Score)
para modelos de geracdo.

5 Conclusoes

A avaliacdo por etapas do pipeline RAG evidenciou
a utilidade desta abordagem metodoldgica para oti-
mizar o equilibrio entre a recuperacdo e geracio de
respostas do sistema. Os testes realizados nas trés
etapas distintas — recuperagdo de informacao, reor-
denamento de documentos e geragdo de resposta —
demonstraram que a andlise granular de cada com-
ponente foi fundamental para identificar a combi-
na¢do de modelos com melhor custo-beneficio.
Dessa forma, conclui-se que o modelo de embed-
ding intfloat/multilingual-e5-small, dentre os mo-
delos avaliados, € a escolha mais promissora para
a etapa de recuperacdo inicial, minimizando falhas
de recuperacio e melhorando o ranqueamento dos
chunks relevantes. Na etapa de reordenamento, em-

bora a reordenagdo baseada em Gemini 1.5 Flash
ofereca a maior precisdo, o RRF emerge como uma
alternativa de custo-beneficio superior, pois sua efi-
ciéncia se mantém com desempenho competitivo e
menor complexidade computacional.

Finalmente, na etapa de geracdo, observou-se
que os modelos de maior desempenho apresenta-
ram resultados ligeiramente superiores na métrica
BERTScore (F1-Score), com destaque para o Ge-
mini 2.5 Flash, que se estabelece como a opg¢éo de
melhor desempenho e consisténcia entre os mode-
los avaliados para este projeto. Portanto, a escolha
da arquitetura final prioriza a eficiéncia, combi-
nando intfloat/multilingual-e5-small com a reorde-
nacdo com RRF e o gerador Gemini 2.5 Flash para
um sistema robusto, preciso e computacionalmente
vidvel.

Para trabalhos futuros, diversas possibilidades
de pesquisa se apresentam para expandir e apri-
morar o sistema. Pretende-se ampliar a avaliagdo
qualitativa do chatbot com profissionais de mais
setores do hospital e com maior nimero de par-
ticipantes, permitindo coletar feedback adicional
sobre usabilidade da interface, relevincia contex-
tual das respostas e satisfagdo geral dos usudrios,
fortalecendo a validagc@o em cenério de uso real.
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