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Resumo—A acessibilidade aos servicos oftalmologicos é um
fator importante para determinar a saude ocular, sendo in-
fluenciada pelo estado socioecondomico dos individuos. Para
facilitar o acesso as informacdes sobre saiide ocular, trabalhos
recentes na area focam em utilizar modelos de lingua ja con-
solidados de mercado ou com ajuste fino, ambas as abordagens
apresentam custos extras, seja financeiro, necessidade de base
de dados ou complexidade. Este estudo propoe o desenvolvi-
mento de um chatbot utilizando modelos de linguagem de
codigo aberto e técnicas de retrieval augmented generation
(RAG), sem ajuste fino. Trés técnicas foram avaliadas, naive
RAG, HYDE e Rewrite-Retrieve-Read. A avaliacdo do sistema
RAG, foi realizada utilizando o ChatGPT como modelo critico,
por meio do framework Ragas. Os resultados indicam que
é possivel superar a performance base do GPT-3.5 com as
técnicas propostas, reduzindo custos e atestando a viabilidade
de projetos similares.

Palavras Chave—Chat bot, Oftalmologia, Retrieval augmented
generation, LLM

Abstract—Accessibility to ophthalmological services is an im-
portant factor in determining eye health, being influenced by
the socioeconomic status of individuals. To facilitate access to
information about eye health, recent works in the field focus on
using established private language models or those with fine-
tuning, both approaches involving additional costs, whether
financial, data base needs, or complexity. This study proposes
the development of a chatbot using open-source language
models and retrieval augmented generation (RAG) techniques.
Three techniques were evaluated naive RAG, HYDE and
Rewrite-Retrieve-Read. To evaluate the retrieved context and
the generated response, ChatGPT was used as a critic through
the Ragas framework. The results indicate that it is possible to
surpass the baseline performance of GPT-3.5 with the proposed
techniques, reducing costs and attesting to the viability of
similar projects.

Index Terms—Chat bot, Oftalmologia, Retrieval augmented
generation, LLM
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1. Introducao

A oftalmologia desempenha um papel crucial e indis-
pensavel na manutengdo e no aprimoramento da saide ocu-
lar, com um impacto direto e profundo na qualidade de vida
dos individuos [1]. Esta especialidade médica nao se limita
apenas ao tratamento de doencas que afetam os olhos, mas
também abrange uma ampla gama de atividades voltadas
para a preservacdo da visdo e a promocdo da saide ocular
em geral.

O olho humano é uma estrutura complexa e delicada,
composta por diversos componentes interdependentes que
trabalham em conjunto para permitir a percep¢do visual.
Dada a sua complexidade, o olho requer cuidados espe-
cializados e monitoramento continuo para prevenir e tratar
uma vasta gama de condi¢des que podem comprometer se-
riamente a visdo e, consequentemente, a qualidade de vida.
Estes cuidados incluem a deteccdo precoce de alteragdes
visuais, o tratamento de doengas que vao desde condig¢des
relativamente benignas até patologias graves, e a gestdo de
problemas relacionados a visdo que surgem com a idade ou
devido a fatores genéticos e ambientais.

Além do tratamento das doengas oculares, a oftalmologia
desempenha um papel essencial na prevencdo de problemas
visuais, o que envolve a realiza¢do de exames regulares e a
orientagdo sobre praticas de saide ocular. A especialidade
também ¢é fundamental na educagdo dos pacientes sobre a
importincia da sadde ocular e a necessidade de cuidados
preventivos, como o uso de protecido adequada contra raios
UV, a manutencdo de uma dieta equilibrada e a prética de
habitos saudaveis que beneficiem a visdo. Em suma, a oftal-
mologia ndo sé busca tratar e curar, mas também promove
um enfoque proativo para garantir uma visao sauddvel e de
alta qualidade ao longo da vida.

Diante dos avancos tecnoldgicos e cientificos, a oftal-
mologia tem experimentado progressos significativos, am-
pliando as possibilidades de diagndstico precoce e trata-
mentos mais eficazes, o que sublinha a necessidade de
acesso universal a tais servicos para garantir o bem-estar
e a inclusdo social dos individuos.



No entanto, a acessibilidade aos servigos oftalmolégicos
permanece desigual, sendo profundamente influenciada pelo
estado socioecondmico.

Estudos [2] tém demonstrado consistentemente que
a posicdo socioecondmica estd diretamente relacionada a
procura por cuidados oftalmolégicos, com individuos em
situacdes de maior vulnerabilidade econdmica apresentando
menor tendéncia para buscar esses servicos essenciais.

A baixa conscientizagdo em saude ocular, associada a
uma menor adesdo as diretrizes para exames oftalmolégicos,
destaca a necessidade critica de estratégias inclusivas que
abordem as disparidades no acesso aos cuidados de saide
ocular [2].

Com a popularizacio das inteligéncias artificiais genera-
tivas, em particular dos modelos de lingua como o ChatGPT,
a sociedade se viu em meio a uma nova era tecnoldgica. O
sucesso do modelo da OpenAl ficou evidente logo apds seu
langamento, alcancando a marca de 100 milhdes de usudrios
ativos em 2 meses.

No entanto, os modelos de linguagem ainda enfrentam
limitagdes notdrias, especialmente quando sdo aplicados
a tarefas que requerem um conhecimento aprofundado e
especializado [?], como ocorre em tdpicos relacionados a
medicina. Essas tarefas que demandam um conhecimento
intensivo frequentemente revelam as fraquezas desses mod-
elos, que podem produzir respostas imprecisas ou até mesmo
incorretas, levando a um efeito negativo sobre os usudrios
que dependem da precisdo dessas informagdes.

Além disso, um desafio adicional significativo é a
questdo do sigilo dos dados ao utilizar servigos externos.
Isso se torna particularmente relevante no contexto da area
da sadde, onde os dados sdo naturalmente sensiveis e devem
ser protegidos com rigor para garantir a privacidade e a
seguranga dos pacientes.

As recentes pesquisas na drea [3], [4], exploram a
utilizacdo de modelos de mercado como o ChatGPT ,
ou modelos com ajuste fino como em [5]. As solucdes
que envolvem a utilizacdo de modelos pagos trazem uma
carga econdmica consideravel para o produto final, podendo
impactar na sua distribui¢do e utilizacdo, especialmente
para pessoas de baixa renda. Por outro lado, modelos com
ajuste fino necessitam de um conjunto consideravel de da-
dos para treinar e avaliar o modelo, dificultando a rdpida
implementacdo e adicionando custos de pesquisa.

Neste cendrio, propomos a utilizagdo de modelos de
c6digo aberto, juntamente com a técnica Retrieval Aug-
mented Generation (RAG) [6], visando obter um modelo
que seja factual, acessivel e mais eficiente do que modelos
de mercado ao responder perguntas sobre problemas oftal-
moldgicos, sem a necessidade de ajuste fino.

Trés técnicas de RAG foram avaliadas: 1) A versdo
original proposta pelo trabalho [6], doravante referenciada
como naive RAG; 2) Hypothetical Document Embeddings
(HYDE) [7] e 3) Rewrite-Retrieve-Read [8].

A metodologia foi dividida em quatro etapas: 1)
Aquisicao da base de conhecimento sobre oftalmologia; 2)
Utilizacdo de técnicas de RAG para fornecer suporte ao
modelo gerador; 3) Geragdo e avaliacdo das respostas e

do contexto recuperado; e 4) Andlise de sensibilidade ao
tamanho do contexto em quatro etapas: 250, 500, 750 e
1000 caracteres.

O objetivo do presente trabalho é realizar uma andlise
detalhada e abrangente sobre a viabilidade da aplicacdo
de técnicas avangadas de Retrieval Augmented Generation
(RAG) na criagdo de chatbots especializados na drea da
satide.

Esta pesquisa visa ndo apenas examinar a eficicia dessas
técnicas, mas também explorar suas possiveis limitacdes e
identificar oportunidades para aprimoramento.

2. Trabalhos Relacionados

Em [4] realizou um estudo comparativo entre respostas
geradas pelo ChatGPT e profissionais oftalmologistas em
perguntas sobre cuidado ocular. A forma avaliativa do estudo
trata-se de uma comparagdo em 200 pares de perguntas
e respostas classificadas em duas categorias: gerada por
mdquina ou por humano.

A acuricia na categorizacdo entre as respostas foi de
61.3%, onde o autor constatou que a madaquina preferia
textos muito longos, facilitando assim a categorizagio. E
destacado ainda que as respostas geradas pelo ChatGPT
nao se diferenciam consideravelmente dos especialistas no
quesito da veracidade da informag¢@o ou desvios dos padrdes
da comunidade oftalmologista.

Em [3] avaliou a capacidade das primeiras versdes do
modelo de lingua ChatGPT, em cendrio de multipla escolha
em dois conjuntos de dados comuns sobre oftalmologia,
Ophthalmic Knowledge Assessment Program (OKAP) e Ba-
sic and Clinical Science Course (BCSC).

A principal métrica foi a acurdcia pelo fator de multipla
escolha. Os resultados reportados foram de 59.4% e 49.2%
respectivamente. O autor constata uma pontuagio satis-
fatéria no teste OKAP, com pontuacio considerada alta. Para
possivel melhoria é recomendado a continuacdo da fase de
pré-treino para o dominio oftalmolégico.

Em [5] focou na especializacdo da arquitetura Llama-
2 de 7 bilhdes de pardmetros para o cendrio de dados
oftalmolédgicos a partir de um conjunto de dados privados
de aproximadamente 70 mil amostras.

A principal métrica utilizada para avaliacao foi a métrica
ROUGE, feita com célculos de sobreposi¢do de n-gramas
entre o rétulo esperado. O autor constatou melhora signi-
ficativa em relacdo aos outros modelos de lingua genéricos.
Além disso, € discutido as limitagdes da métrica selecionada
para a avaliacdo, pois baseia-se primariamente na corre-
spondéncia direta entre o texto gerado e o rétulo esper-
ado. Contudo, diferentes profissionais podem oferecer di-
agnésticos diferentes e ponderamentos particulares.

3. Materiais e Métodos

3.1. Conjunto de dados

Para o desenvolvimento de um sistema RAG ¢ essencial
que este possua um conjunto de documentos de referéncia os
quais serdo utilizados como contexto para o modelo gerador.



O presente estudo foi conduzido utilizando uma base
de dados extraidos manualmente da internet, de artigos
estilo blog, escritos e mantidos por hospitais e clinicas
especializadas em tratamentos oftalmolégicos. Ao todo 714
documentos foram utilizados como fonte de referéncia.

Distribuicao da densidade de tokens por documentos

Densidade

T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000
tokens por documento

Figure 1. Distribui¢do da densidade de tokens por documentos

A figura 1 mostra a distribui¢ao da quantidade de tokens
para os documentos utilizados. A maioria dos documentos
possui entre 1000 e 2000 tokens, sendo, portanto, considera-
dos documentos de tamanho médio. E importante citar que o
modelo gerador utilizado conseguiria receber um documento
de ate 4 mil fokens como entrada, porém, como discutiremos
a seguir, esta abordagem pode prejudicar a relevancia do
contexto fornecido.

Ao todo, os 714 documentos utilizados possuem 864.965
tokens. Alguns outliers com mais de 6 mil fokens foram
retirados do grafico para uma melhor visualizagdo.

Ao conduzirmos a avaliagdo sobre a performance do
sistema, utilizamos um conjunto de 40 perguntas, simulando
perguntas de pacientes. As perguntas utilizadas nos experi-
mentos foram redigidas com base nos préprios documentos
recuperados, selecionadas e revisadas pelos autores, visando
abranger uma variedade de temas, diferentes estilos de texto
e dificuldade de responder.

3.2. Estratégias de avaliacao

Avaliacdo qualitativa em geracdo de texto aplicado nao
¢ trivial [9], pois diversos fatores a influenciam, como:
subjetividade, fluidez, relevincia, coeréncia, entre outros.

Métricas de avaliagdes tradicionais como BLEU [10] e
ROUGE [11] baseiam-se na sobreposicdo de ngrams entre
texto gerado e a referéncias para medir sua qualidade.
Alguns resultados recentes mostram que essas métricas
possuem baixa correlacdo com julgamentos humanos [12],
portanto ndo podem avaliar o texto de forma confidvel.

Ao incluir técnicas de recuperacdo de texto para apri-
morar a geracdo (RAG), é essencial que também o texto
recuperado seja avaliado, especialmente sobre o quao rel-
evante ele é para a assertividade da resposta. [13] propds

técnicas de automatizagdo de métricas qualitativas através da
interacdo com outro modelo gerador mais capacitado sendo
analogo a fungdo de critico nas respostas geradas.

Neste trabalho serdo utilizadas tr€s principais métricas
para avaliagc@o da solugdo, sdo elas: 1) fidelidade ao contexto
(em inglés: faithfulness), com o propdsito de mensurar o
quanto a resposta gerada foi pautada no contexto fornecido;
2) relevancia da resposta, com foco em mensurar o quao per-
tinente a resposta €, com base na pergunta; 3) relevancia do
contexto, com foco de avaliar o qudo pertinente o contexto
recuperado €, para responder a pergunta.

A implementagdo da avaliagc@o teve como base o frame-
work Ragas [13]

3.2.1. Fidelidade ao contexto. Para mensurar se uma re-
sposta foi pautada ou nio, no contexto, 0 RAGAS primeira-
mente utiliza um modelo gerador para extrair da resposta
um conjunto de afirmacgdes (S), ideias centrais que foram
apresentadas como resposta. Posteriormente é pedido ao
modelo que, de posse do contexto fornecido para geracdo,
determinar as afirmacdes extraidas (S) que podem ser in-
feridas a partir do contexto (V).

O valor final, entdo, da métrica de fidelidade ao contexto
pode ser calculado como:

V]
FC 5] 1)

Onde V ¢ a quantidade de afirmacdes que podem ser
inferidas com base no contexto e S é a quantidade de
afirmacdes feitas na resposta.

3.2.2. Releviancia da resposta. Uma resposta relevante é
considerada relevante, caso ela responda a pergunta direta-
mente e de uma maneira apropriada. Uma resposta pode ser
relevante do ponto de vista da pergunta, mesmo que seja
incorreta.

A métrica de relevancia da reposta, portanto, ndo busca
ponderar sobre a factualidade da resposta, mas se a resposta
¢ completa, baseada na pergunta e ndo possui informacdes
redundantes.

Para calcular a relevancia da resposta, utilizamos um
modelo gerador para criar perguntas a partir da resposta a
ser analisada (qi). Para cada pergunta em potencial gerada,
utilizamos um modelo indexador para calcular a similari-
dade com a pergunta original. O valor final da relevancia da
resposta €, entdo, obtido como:

1 n
== E im(qi 2
RR pA coss_sim(qi, q) 2)

Portanto, essa métrica avalia o quio proximas as perguntas
geradas, a partir da resposta, estdo da pergunta original.

3.2.3. Releviancia do contexto. Um contexto pode ser con-
siderado relevante quando tem apenas informacdes que sio
Uteis para responder a pergunta. Esta métrica penaliza, as-
sim, contextos com informagdes irrelevantes ou redundantes.

Podemos estimar a relevancia do contexto, extraindo
dele o subconjunto de sentengas que contém informacdes



relevantes para responder a pergunta, comparando posteri-
ormente a quantidade de sentencas relevantes com a quan-
tidade total de sentencas do contexto. Definindo a equagdo
como:

__quantidade de sentengas relevantes

RR =
quantidade total de sentengas

3

Portanto, valorizamos apenas contextos que possuem
informagdes relevantes para responder a dada pergunta.

3.3. Retrieval Augmented Generation - RAG

Neste estudo foram exploradas trés abordagens de
RAG: 1) naive RAG, 2) hypothetical document embeddings
(HYDE) e 3) Rewrite-Retrieve-Read (RRR). O foco das
técnicas citadas é na etapa de selecdo/recuperagdo de docu-
mentos. A selecao de documentos da-se através do cdlculo
da similaridade entre os vetores latentes da pergunta e os
dos documentos fornecidos como base de dados.

Os modelos indexadores desempenham um papel crucial
na organizagdo e recuperagio de informagdes, recebendo um
texto como entrada e produzindo, como saida, um vetor que
representa as caracteristicas e a esséncia desse texto. Esse
vetor serve como uma representagdo compacta e matemaética
do contetdo textual, facilitando a comparagdo e a busca por
informagdes relevantes. A estrutura de dados resultante é
uma associagdo chave-valor, onde a “chave” € o vetor, sendo
este um elemento numérico multidimensional que encapsula
as propriedades semanticas e contextuais do texto original,
e o “valor” é o préprio texto original.

Essa estrutura de chave-valor permite uma indexacio
mais adequada, pois a busca por documentos pode ser
realizada com base nas caracteristicas vetoriais em vez de
correspondéncias exatas de texto. Quando um novo texto é
inserido no sistema, ele € convertido em um vetor que pode
ser rapidamente comparado com os vetores ja existentes
na base de dados, facilitando a recuperacdo de documentos
relevantes com alta precisdo. Esse método nao s6 melhora a
eficiéncia na busca e na organiza¢do de grandes volumes
de dados, mas também permite a manipulacdo e andlise
avangada das informacdes com base nas caracteristicas ve-
toriais dos textos. Assim, a abordagem chave-valor, com
vetores como chaves e textos como valores, proporciona
uma maneira poderosa de estruturar e acessar dados textuais
em sistemas de recuperagdo de informagdo e andlise de
dados.

O célculo de similaridade entre documentos pode ser
realizado de vérias maneiras, dependendo do contexto e das
necessidades especificas da andlise. Uma das abordagens
mais comuns e amplamente utilizada, que foi adotada neste
estudo, € a similaridade do cosseno. Esta técnica € particu-
larmente eficaz para medir a similaridade entre vetores em
um espaco vetorial, como aqueles gerados por um indexador.

A medida de similaridade do cosseno baseia-se no
cosseno do angulo formado entre dois vetores no espacgo
vetorial. Esses vetores, que sdo o resultado do processo de
indexacdo, representam caracteristicas ou atributos dos doc-
umentos em andlise. A similaridade do cosseno quantifica

o grau de alinhamento entre os vetores, fornecendo uma
métrica que indica o quanto os documentos sdo similares
entre si. A férmula utilizada para calcular a similaridade do
cosseno ¢é a seguinte:

A-B
c0s® = ————— 4
Al 1Bl
Onde:
A = | > A2 ®)
1
E ainda:
IB|l = ,|>_ B? (6)
1

Na pratica, vetores que apontam para dire¢des préximas,
apresentam o resultado do cosseno préoximo de um, vetores
que ndo possuem nenhuma relacdo apresentam resultado
zero e vetores que possuem sentidos opostos apresentam
resultados préximos a -1.

Portanto, ap6s calcular o cosseno, os vetores cujo resul-
tado for mais préximo de um sdo os mais similares.

3.3.1. Naive RAG. Os documentos de maior relevancia para
responder a consulta do usudrio sdo identificados com base
na similaridade entre vetores. O processo comeca com a
entrada do usudrio, conhecida como guery. O modelo index-
ador converte essa entrada em um vetor de caracteristicas,
que é, entdo, comparado com as chaves (keys) na base veto-
rial. Essas chaves sdo vetores representativos de documentos
armazenados na base de dados.

Apds essa etapa inicial de comparagdo, os documentos
cujos vetores sdo mais semelhantes ao vetor da entrada do
usudrio, sdo recuperados. Esses documentos selecionados
sdo, entdo, combinados com a entrada original do usudrio,
para criar um novo prompt. Esse novo prompt incorpora
tanto a consulta do usudrio quanto as informacdes relevantes
extraidas dos documentos semelhantes.

O prompt resultante €, desse modo, enviado ao modelo
de linguagem para a geracdo da resposta. Este método é
projetado para fornecer ao modelo gerador um contexto
mais rico e especifico, garantindo que ele tenha acesso as
informagdes necessarias para formular uma resposta precisa
e relevante. Ao reduzir a probabilidade de alucinagdes, ou
seja, respostas incorretas ou imprecisas e ao aumentar a
relevancia da resposta gerada, o processo melhora significa-
tivamente a qualidade e a utilidade das respostas fornecidas
ao usudrio.

3.3.2. Hypothetical Document Embeddings (HYDE).
HYDE [7] € uma técnica avancada de Recuperagdo e
Geracdo de Respostas (RAG) que se destina a superar
um problema recorrente na abordagem tradicional do naive
RAG: a assimetria entre a pergunta e o documento de
contexto utilizado para formula-la.



Essa assimetria pode se manifestar de vdrias maneiras,
com as principais causas sendo: a diferenca de tamanho
entre as sentencgas, a discrepancia nos estilos de escrita e
a presencga de ruidos na formulacdo da pergunta. O impacto
dessa assimetria resulta em uma imprecisdo na recuperagdo
dos documentos mais relevantes e pertinentes para a resposta
desejada.

Para mitigar esses problemas, a abordagem proposta pelo
HYDE consiste em ajustar o texto de entrada fornecido
pelo usudrio para aproxima-lo dos documentos previamente
indexados, gerando um documento hipotético. Esse doc-
umento hipotético é formulado com base na entrada do
usudrio, buscando ser mais congruente com o conteddo
esperado do que se utilizasse a entrada bruta diretamente.

Embora o documento hipotético possa ainda apresen-
tar algumas alucina¢des ou imprecisdes, ele oferece uma
aproximacao mais relevante em relacdo ao documento esper-
ado. Com esse texto hipotético em maos, o retriever € capaz
de identificar e recuperar o documento, ou um conjunto de
documentos, mais semelhantes para compor o prompt final
utilizado na geracdo da resposta. Esse processo aprimorado
visa otimizar a precisdo e a relevancia das respostas geradas,
superando a limitacdo de assimetria entre a pergunta e o0s
documentos de contexto.

3.3.3. Rewrite-Retrieve-Read (RRR). A ideia central por
tras do método Rewrite-Retrieve-Read [8] € semelhante a
do HYDE, no sentido de que ambos envolvem a reescrita
do texto original para facilitar a busca de documentos rel-
evantes. No entanto, as diferencas entre os dois métodos
residem na abordagem adotada para a reescrita do texto.

No Rewrite-Retrieve-Read, a abordagem envolve a
extracdo de uma ou mais perguntas independentes, a partir
da pergunta original. Essas perguntas reescritas sdo entao us-
adas para realizar buscas na base vetorial de conhecimento.

Esse processo € projetado para minimizar possiveis
ruidos e ambiguidades presentes na pergunta original, além
de segmentar a questdo quando ela abrange multiplos temas.
Ao fazer isso, o método permite que a busca na base de
conhecimento seja feita de maneira mais precisa e focada,
facilitando a obtencdo de informag¢des mais relevantes e
especificas. Assim, a reescrita do texto tem o objetivo de
separar temas distintos e melhorar a eficicia da busca ao
tratar cada aspecto da pergunta original de forma indepen-
dente.

3.4. Modelo gerador: Mistral

O modelo escolhido para a geracdo das respostas foi
o Mistral [14], um modelo de linguagem com 7 bilhdes de
parametros, desenvolvido com uma combinagdo de inovagdo
tecnoldgica e foco estratégico em desempenho e eficiéncia.
Este modelo destaca-se por empregar técnicas avangadas
como a grouped-query attention (GQA), que visa otimizar o
processo de inferéncia ao acelerar a capacidade do modelo
de processar informacdes e gerar respostas de forma mais
eficiente. Além disso, o Mistral utiliza a sliding window
attention (SWA), uma técnica projetada para lidar com

sequéncias de entrada de comprimento varidvel, de maneira
mais flexivel e eficaz. Esta abordagem reduz o custo asso-
ciado a inferéncia e melhora a capacidade do modelo de
gerenciar e processar dados complexos com menor laténcia.
A eficiéncia e o desempenho do Mistral foram compro-
vados em comparacdo com outros modelos de linguagem.
Em testes de desempenho, o Mistral mostrou-se superior
a modelos maiores, como o modelo 13B (Llama 2), e,
em alguns cendrios, até mesmo superou o modelo 34B
(Llama 1), que possui um nimero maior de paridmetros.
Essas comparagdes evidenciam que, apesar de seu tamanho
relativamente menor, o Mistral oferece uma qualidade de
resposta e eficiéncia que rivaliza e, em alguns casos, supera
a dos modelos maiores. Esse desempenho superior ndo sé
confirma a eficicia das técnicas empregadas pelo Mistral,
mas também evidencia sua relevancia e potencial como uma
solucdo eficaz para aplicagdes que exigem um equilibrio
entre capacidade computacional e eficiéncia operacional.

3.5. Modelo indexador: e5-multilingual

ES5 [15] € um modelo indexador que pode ser utilizado
como um modelo de embedding de uso geral, para quais-
quer tarefas que exijam uma representagdo vetorial Unica
de textos, como: recuperacdo (retrieval), categorizacio e
classificagdo. O ES alcangou forte desempenho tanto em
zero shot quanto em fine tuning. Em seu lancamento o
E5 obteve os melhores resultados no benchmark MTEB,
superando os modelos indexadores existentes com 40x mais
parametros.

A versdo deste modelo utilizada foi a multilingua base,
apresentada no trabalho [16]. As capacidades multilingues
do e5 foram avaliadas em dois grandes benchmarks para
modelos indexadores MIRACL [17] e Bitext mining [18].

O desempenho do modelo nesses benchmarks se com-
parou, ou até superou modelos que realizaram treinamentos
nos conjuntos de dados de treino dos benchmarks avaliados,
apesar do e5 nio ter utilizado tais conjuntos de dados. Esse
resultado reforca o poder deste modelo para tarefas zero shot
como a proposta neste trabalho.

Outra vantagem desse modelo € a capacidade de alternar
entre busca simétrica e assimétrica. Discutimos sobre as-
simetria quando falamos sobre o HYDE e como ela im-
pacta negativamente a etapa de recuperacdo. O e5 possui
treinamento para realizar tanto busca simétrica, como busca
assimétrica.

Para os casos de Naive RAG e Rewrite-Retrieve-Read
utilizamos a busca assimétrica, pois estamos relacionando
pergunta com documento. Para o HYDE utilizamos a busca
simétrica, pois estamos relacionando documento hipotético
com documento.

3.6. Experimentos

Para a condug@o dos experimentos, primeiramente foi
construida uma linha de base, utilizando um modelo de
mercado, o GPT-3.5-turbo (ChatGPT). A linha de base foi
construida utilizando a API da OpenAl, sem informar ao
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Figure 2. Diagrama representando a montagem experimental. Naive: Naive RAG; RRR: Rewrite-Retrieve-Read; HYDE: Hypothetical Document Embed-

dings.

modelo qualquer contexto, apenas a pergunta foi utilizada
para a geracdo. Portanto, apenas métricas relacionadas a
resposta podem ser aplicadas para a linha de base.

A figura 2 ilustra, em forma de diagrama, como foram
organizados os experimentos para as trés abordagens com
RAG. Nela podemos observar as diferengas entre as trés
técnicas, bem como o fluxo geral dos dados.

Recebendo a pergunta como entrada, recuperamos o
documento mais similar, utilizando o modelo indexador e
posteriormente compomos o prompt final para o modelo
gerador. A diferenca entre as abordagens estd justamente
no texto que é fornecido para o modelo indexador.

Nos experimentos com RAG o modelo indexador uti-
lizado foi o e5-multilingual, com um tamanho de contexto
de varidvel entre 250, 500, 750 e 1000 caracteres, para
andlise de sensibilidade.

O tamanho do contexto implica que os documentos do
conjunto de dados foram divididos em pedagos (chunks)
iguais, com X caracteres cada, onde X é o tamanho do
contexto.

Para cada pedago de texto foi aplicado uma sobreposicao
de pedacos (chunk overlap) de 20% do total de caracteres,
ou seja, os pedagos de texto vizinhos compartilham 20% dos
caracteres entre si. Essa técnica é importante para que exista
uma continuidade entre os pedacos de texto préximos.

Apenas o melhor contexto recuperado pelo modelo foi
utilizado para compor o prompt final.

3.6.1. HYDE. Para a aplicagdo da técnica HYDE, o prompt
utilizado para a criagdo da resposta hipotética foi formulado
da seguinte maneira:

”Vocé € um excelente assistente de um con-
sultério de oftalmologia. Responda a pergunta
como se estivesse escrevendo um trecho de um
pequeno artigo sobre o tema, mas foque especi-
ficamente na pergunta. Responda em portugués
brasileiro e limite-se a no méximo X caracteres.”

Esse prompt foi elaborado com base nos exemplos de-
scritos no trabalho original e tem o objetivo primordial de
orientar o modelo para gerar uma resposta hipotética que
mitigue o problema de assimetria entre a pergunta e os
documentos de contexto. A ideia € que, ao seguir essas
diretrizes, o modelo seja capaz de produzir respostas mais
precisas e relevantes.

E importante observar que o prompt especifica trés
aspectos cruciais para a geragdo da resposta: a adequagdo
da lingua (portugués brasileiro), o género textual desejado
(artigos curtos), e o limite maximo de caracteres permitido
(X caracteres). Essas especificagdes ajudam a garantir que



a resposta gerada esteja no formato correto e dentro das
expectativas estabelecidas para a tarefa.

Além disso, em cada avaliacdo de caracteres, o valor
de X ¢ ajustado conforme a quantidade especifica de car-
acteres que queremos testar. Essa abordagem permite uma
adaptacgdo precisa da resposta em fungdo do comprimento do
contexto, ajudando a calibrar a técnica para obter o melhor
equilibrio entre detalhamento e concisdo.

3.6.2. Rewrite-Retrieve-Read. O prompt utilizado para
reescrever a pergunta foi formulado da seguinte maneira:
”Reformule a pergunta para que ela se torne
uma pergunta independente, de modo a remover
quaisquer ruidos e melhorar sua qualidade para
que possa servir como uma consulta (query) eficaz
para um retriever.”

Este prompt foi cuidadosamente criado com base no
exemplo fornecido no trabalho original e tem como objetivo
principal orientar o modelo para gerar uma entrada mais
clara e objetiva para o indexador. A ideia é que a pergunta
reformulada seja livre de ambiguidades e ruidos que possam
comprometer a eficiéncia do processo de recuperagdo de
informacdes.

A reformulacdo pretendida visa aprimorar a qualidade
da pergunta, transformando-a em uma consulta que seja
bem definida e precisa. Isso é essencial para garantir que
o retriever possa processar a consulta de forma eficiente
e eficaz, resultando na recuperacdo dos documentos mais
relevantes e pertinentes, para responder a pergunta original.

Em outras palavras, o prompt tem a inteng¢do de trans-
formar a pergunta inicial, potencialmente vaga ou mal for-
mulada, em uma consulta que maximiza a precisdo e a
relevancia das respostas geradas pelo sistema. Ao remover
ruidos e garantir clareza o prompt ajuda a melhorar a eficicia
geral do sistema de recuperagdo de informagdes, facilitando
a obtencdo de respostas mais uteis e informativas.

Tanto para o HYDE como para o Rewrite-Retrieve-Read
foi utilizado o préprio modelo Mistral para realizar a geracio
do documento hipotético ou reescrever a pergunta utilizada
para a recuperacdo. Os prompts para a geracao foram criados
baseados nos trabalhos originais, com pequenas adaptacdes
para a lingua portuguesa.

O desempenho foi avaliado utilizando Ragas, com mod-
elo gerador avaliador GPT-3.5 e indexador avaliador text-
embedding-ada-002, modelo indexador de cédigo fechado
da OpenAl. As métricas utilizadas foram: fidelidade ao
contexto, relevancia da resposta e relevancia do contexto.

3.7. Exemplos de respostas

Nas tabelas 1 e 2, oferecemos exemplos de uma resposta
correta € uma resposta incorreta, ambas geradas utilizando
a técnica de Rewrite-Retrieve-Read com um contexto de
500 caracteres. Esses exemplos servem para evidenciar as
nuances e a precisdao do processo de geragdo de respostas,
permitindo uma andlise detalhada do desempenho do mod-
elo.

TABLE 1. EXEMPLO DE RESPOSTA CORRETA

Pergunta Resposta

Nio recomendo usar lentes de contato
durante banhos em rios ou piscinas,

pois hd um risco significativo de bactérias
e outros microorganismos que podem causar
infeccdes no olho. Para garantir a higiene
ocular, ¢ melhor remover as lentes antes de
entrar em agua e usa-las apenas quando
estiverem limpas e descascadas. Em vez
disso, vocé pode considerar usar 6culos
protectores para nadar ou prote¢do solar
adequada se estiver no sol

Posso tomar banho de
rio ou de piscina com
lente de contato?

TABLE 2. EXEMPLO DE RESPOSTA ERRADA

Pergunta Resposta

Sim, se vocé nao usar 6culos quando € necessario,
o grau de correcdo pode aumentar sobre o tempo.
Isso ocorre porque as lentes de Gculos corrigem
deficiéncias visuais especificas e, se essas
deficiéncias continuam sendo descompensadas,
elas podem piorar, fazendo com que a necessidade
de corre¢ao aumente. Além disso, o uso
inconsistente ou irregular de 6culos pode causar
desconforto, cansaco visual e até mesmo problemas
mais graves, como glaucoma ou cataratas em
casos severos. Portanto, é importante usar os
dculos conforme prescrito pelo seu

oftalmologista para manter a saide de sua visdo.

Naio usar 6culos,
faz o grau
aumentar?

A primeira resposta exemplifica um caso em que a
técnica de geracdo de respostas é bem-sucedida em termos
conceituais, apesar de algumas incoeréncias linguisticas.
Isso implica que, enquanto o texto pode apresentar erros na
sua construcdo ou em sua clareza, a informacao essencial
transmitida estd correta e alinhada com o conhecimento
esperado sobre o tema. O modelo conseguiu capturar e ar-
ticular adequadamente o conteido necessdrio para fornecer
uma resposta precisa.

Por outro lado, a segunda resposta ilustra um caso em
que a técnica falha na precisdo conceitual. Neste exemplo, o
modelo ndo estabelece uma relacio vélida entre a auséncia
de uso de 6culos e o aumento das ametropias, o que é
um erro grave, ja que essa correlacdo ndo é suportada pela
literatura médica.

A resposta também menciona problemas reais associ-
ados ao uso inadequado dos 6culos, como desconforto e
cansago visual, mas comete um engano ao relacionar o ndo
uso de 6culos a condigdes sérias como glaucoma e catarata,
0 que ndo é corroborado por evidéncias cientificas.

A anilise revela que o modelo, na configuracio com
750 caracteres, conseguiu corrigir esses erros conceituais,
mostrando a importincia de um contexto mais amplo para
aprimorar a precisdo das respostas geradas. Essa melhoria
demonstra que o aumento do tamanho do contexto pode
impactar a qualidade e a exatiddo das respostas, ajudando
a reduzir falhas conceituais e a gerar informagdes mais
corretas e relevantes.
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Figure 3. Relevancia da resposta X Tamanho do contexto.

3.8. Resultados

A figura 3 ilustra o resultado da métrica relevancia da
resposta, comparando a linha de base com as trés técnicas
propostas. O grafico demonstra que foi possivel superar
o baseline do GPT-3.5 utilizando qualquer uma das trés
técnicas propostas.

A figura 3 ilustra de forma detalhada o resultado obtido
pela métrica de relevancia da resposta, apresentando uma
comparacdo entre a linha de base e as trés técnicas pro-
postas. O gréfico resultante evidencia que foi possivel su-
perar o desempenho da linha de base do GPT-3.5 ao aplicar
qualquer uma das trés técnicas sugeridas, o que indica uma
melhoria significativa em relagdo ao método convencional.

O gréfico revela que o tamanho de contexto de 750
caracteres proporcionou a melhor performance em termos
de relevancia da resposta. Esse resultado destaca a eficacia
do ajuste de contexto para otimizar a qualidade das respostas
geradas, com um desempenho superior em comparagdo aos
outros tamanhos de contexto avaliados.

Contudo, ao analisar o tamanho de contexto de 1000
caracteres, observa-se uma queda na performance das re-
spostas para as técnicas HYDE e RRR. Esse declinio na
eficdcia pode ser explicado por estudos anteriores, como o
trabalho de [19], que demonstram que o uso de contextos

excessivamente grandes pode resultar em perda de perfor-
mance.

Tais trabalhos indicam que, embora contextos maiores
possam inicialmente parecer benéficos, eles podem, na
prética, introduzir ruidos e informagdes irrelevantes que
comprometem a qualidade das respostas geradas.

E fundamental considerar a relevincia da resposta em
conjunto com outras métricas de avaliagdo, ao determinar
o intervalo ideal de tamanho de contexto. Esse enfoque
abrangente permitird uma anélise mais precisa e a escolha
do tamanho de contexto que ofereca o melhor equilibrio
entre relevancia e performance, otimizando assim a eficicia
geral do sistema de recuperacdo e geracdo de respostas.

A figura 4 oferece uma visdo detalhada dos resultados
obtidos pela métrica de relevancia do contexto, apresentando
uma comparagio entre as trés técnicas propostas. O grafico
ilustra uma tendéncia clara de declinio na relevancia do
contexto a medida que o tamanho do contexto aumenta.

Esse comportamento pode ser compreendido pelo fato de
que a métrica de relevancia penaliza contextos que contém
informagdes irrelevantes ou ruidos, que ndo contribuem
diretamente para a formulacdo de uma resposta precisa.

Esse fenbmeno ocorre porque contextos mais exten-
sos t€m uma maior probabilidade de incluir informagdes
desnecessdrias, ou menos pertinentes, que acabam compro-
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metendo a qualidade da relevancia do contexto.

A presencga de tais informacgdes irrelevantes pode dificul-
tar a identificacdo dos dados verdadeiramente uteis para a
resposta, resultando em uma pontuagdo inferior na métrica
de relevancia.

No entanto, € crucial interpretar este grafico com cautela.
Um contexto pode ser relevante sem que seja completo,
sem que contenha o miximo de informagdes possiveis para
ajudar na composicio da resposta.

E possivel que um contexto contenha uma quantidade
significativa de informacdes relevantes, mas nao seja com-
pletamente adequado se estiver sobrecarregado com dados
que ndo sdo diretamente Uteis para a resposta.

Ao realizar uma andlise integrada dos resultados da
relevancia do contexto em conjunto com a relevancia da
resposta, observa-se que o tamanho de contexto entre 500
e 750 caracteres se destaca. Este intervalo apresenta uma
combinagdo ideal, oferecendo uma boa relevancia de con-
texto ao minimizar a presenca de ruidos e informacgdes
irrelevantes. Simultaneamente, mantém uma alta relevancia
da resposta ao incluir a quantidade adequada de informacdes
necessdrias para gerar respostas precisas e completas.

A figura 5 ilustra o resultado da métrica fidelidade
ao contexto, comparando as trés técnicas propostas. Nesta
métrica visualiza-se um comportamento mais estdvel com

uma pequena redugdo entre os tamanhos de contexto 500 e
750 caracteres.

A reducio desta métrica pode possuir dois significados:
1) o modelo ndo utiliza todo o contexto; 2) o modelo esta
utilizando informagdes paramétricas.

Analisando a figura 5 em conjunto com a figura 4 pode-
mos afirmar que essa reducao trata-se do primeiro caso, onde
o contexto estd mais carregado de informacdes irrelevantes
do que com o tamanho de contexto de 250.

A performance do HYDE nfo conseguiu superar o naive
RAG na busca por contextos relevantes. Isto se explica
analisando o préprio trabalho original do HYDE [7], em
que a técnica ndo conseguiu obter a melhor performance
no cendrio multilingua, em especial quando o recuperador
recebe um ajuste fino utilizando o conjunto de dados MS-
MARCO [20] (conjunto de dados esse que foi utilizado no
treinamento do e5-multilingual).

Esse conjunto de dados ajuda o modelo a relacionar
query ao contexto, reduzindo o problema de assimetria
utilizando ajuste fino.

A busca simétrica foi utilizada com a técnica HYDE,
uma vez que estamos comparando um documento hipotético
com o documento real. Ja a busca assimétrica foi utilizada
nos outros experimentos.

Seguindo, portanto, os resultados do trabalho [7] a busca
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assimétrica auxiliada por um modelo com ajuste fino per-
formou melhor que a busca simétrica com HYDE.

Analisando as trés figuras em conjunto € possivel con-
cluir que, o tamanho ideal de contexto para o caso analisado
estd entre 500 e 750 caracteres, apresentando boa relevancia
de resposta, de contexto e fidelidade ao contexto. O destaque
ficou com a técnica Rewrite-Retrieve-Read que alcangou o
melhor desempenho na relevancia de contexto em quase
todos os cendrios.

As tabelas 3 e 4 detalham os resultados das métricas
para os tamanhos de contexto 750 e 500 respectivamente.

Podemos concluir que os resultados mais equilibrados
ficaram com o naive RAG e o RRR na configuracio 500
caracteres. Porém, é notdvel a discrepancia da relevancia
da resposta entre as duas abordagens. Essa discrepancia
aponta, portanto, para que a configuracdo mais otimizada
esteja entre 750 e 500 caracteres.

A dificuldade em escolher qual a melhor abordagem re-
side no tradeoff entre um contexto relevante e uma resposta
completa; essa dificuldade foi abordada em trabalhos como:
[21] e ainda permanece como um problema em aberto.

Apenas a métrica relevancia da resposta é possivel ser
mensurada para a linha de base do ChatGPT, uma vez que a
linha de base foi construida sem informar contexto adicional
ao modelo e portanto, as métricas de relevancia do contexto

TABLE 3. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 750

CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC
GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.8584 | 0.4012 | 0.8492
Mistral 7B HYDE | 0.8824 | 0.4182 | 0.8005
Mistral 7B RRR 0.8609 | 0.4554 | 0.8046

TABLE 4. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 500

CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC
GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.7929 | 0.6675 | 0.8946
Mistral 7B HYDE | 0.8580 | 0.4515 | 0.7986
Mistral 7B RRR 0.7900 | 0.7252 | 0.8832

e fidelidade ao contexto ndo podem ser aplicadas.




4. Conclusao

Neste estudo, destacamos uma abordagem que consider-
amos promissora na construcdo de chatbots voltados para
a area da sadde, evidenciando a viabilidade de alcancar
um desempenho igual ou até superior ao dos modelos de
mercado, utilizando um modelo com menos pardmetros e
sem a necessidade de ajuste fino, gracas a aplicacdo de
técnicas de retrieval augmented generation (RAG).

Esta abordagem ndo s6 demonstra a eficdcia das técnicas
empregadas mas, também, evidencia a possibilidade de atin-
gir um desempenho elevado com recursos limitados, sem
comprometer a qualidade.

Essa constatagdo ressalta a eficicia e a acessibilidade
das estratégias adotadas, permitindo a implementacdo de
solucdes eficientes que tém aplicabilidade compardvel a
dos trabalhos relacionados descritos na secdo 2, mesmo
em cendrios com recursos limitados. A capacidade de obter
resultados significativos sem a necessidade de grandes inves-
timentos em modelos complexos representa uma vantagem
consideravel, oferecendo uma alternativa viavel e econdmica
para o desenvolvimento de chatbots na area da sauide.

Além disso, a implementagdo de solugcdes locais, como
a apresentada neste estudo, é particularmente relevante con-
siderando a natureza sensivel dos dados de satide. Dados
desta natureza requerem um manejo cuidadoso e a protegdo
da privacidade dos usudrios. Portanto, adotar uma solugéo
local satisfatéria, que ndo dependa de servigos terceirizados,
¢é preferivel e mais alinhada com as melhores préticas de
seguranga e privacidade.

A utilizacdo dessa abordagem ndo apenas reduz os riscos
associados ao compartilhamento de dados sensiveis, mas
também reforca a confianca dos usudrios na prote¢do de
suas informacdes pessoais.

Os resultados obtidos demonstraram que o tamanho ideal
do contexto para a aplicacdo em questdo estd entre 500 e
750 caracteres. Esse intervalo foi identificado como o ponto
de equilibrio mais eficaz, levando em consideracdo as trés
métricas de avaliagdo aplicadas no estudo.

Essa faixa de comprimento de contexto oferece uma
combinagdo ideal de detalhe e concisdo, permitindo que
o modelo compreenda e responda de maneira precisa e
relevante as perguntas, sem sobrecarregar o sistema com
informacgdes excessivas ou insuficientes.

A técnica de RAG Rewrite-Retrieve-Read, se destacou
em relagdo as outras técnicas avaliadas. A superioridade
desta abordagem pode ser atribuida ao fato de que o cendrio
em questdo envolve perguntas de estilo informal, que exigem
uma adaptacao mais flexivel e contextualizada das respostas.

O método Rewrite-Retrieve-Read demonstrou uma ca-
pacidade notavel para lidar com essas particularidades, ofer-
ecendo respostas mais precisas e relevantes para o usudrio
final. Portanto, recomenda-se a utilizacdo desta técnica
quando se trata de interacdes diretas com pacientes, dada sua
eficicia em gerenciar a natureza informal e frequentemente
varidvel das perguntas e respostas neste contexto.

A incorporagdo de um modelo de linguagem, como o
ChatGPT, no processo de avaliacdo representa uma abor-

dagem promissora para acelerar os ciclos de avaliacdo e
aprimorar a eficiéncia geral do sistema. A utilizacdo do
ChatGPT permite avaliacdes mais rdpidas e detalhadas, fa-
cilitando a otimizagdo das técnicas de recuperacio e geracdo
de informacdes. Isso resulta em respostas mais precisas
e relevantes fornecidas pelo chatbot, atendendo melhor as
necessidades dos usudrios.

Para implementar essa abordagem, foi utilizado o frame-
work RAGAS, que oferece uma estrutura eficiente para
avaliar o desempenho com diferentes modelos de linguagem.
O uso do RAGAS possibilitou uma andlise detalhada e
ajustes mais eficazes nas técnicas de recuperagdo e geragio
de informagdes. Dessa forma, a combinagdo do ChatGPT
com o framework RAGAS ndo s6 melhora a qualidade das
respostas do chatbot, mas também torna o processo de
avaliacdo mais 4gil e eficiente.

Destaca-se, ainda, a importancia de futuras pesquisas no
sentido de ampliar, tanto a quantidade quanto a qualidade
das perguntas utilizadas na avalia¢do do chatbot, bem como
validar os resultados por meio de avaliacdo humana, assegu-
rando a confiabilidade e precisdo do sistema desenvolvido.

Avangos nesta drea podem oferecer contribuicdes sig-
nificativas para o campo da saude publica, especialmente
em especialidades como a oftalmologia, onde o acesso
igualitdrio ao conhecimento e aos cuidados, desde o pré até
0 pods tratamento detém um impacto profundo no bem-estar
e na qualidade de vida das pessoas.

Apéndice

Apéndice A.

Todas as tabelas contendo as métricas extraidas estdo
disponiveis nesta secdo do Apéndice, organizadas de
maneira a proporcionar uma visdo detalhada e sistemdtica
dos dados coletados. As tabelas foram divididas conforme o
tamanho do contexto utilizado em cada teste, o que facilita
a comparacdo entre as técnicas abordadas, de forma mais
eficiente e transparente.

Além disso, a organizagdo das tabelas por tamanho de
contexto permite uma comparagdo direta e clara entre as
técnicas, revelando como cada uma delas se comporta em
cendrios variados. Esta disposicdo facilita a identificagdo
de padrdes e tendéncias, ajudando a entender melhor como
diferentes estratégias influenciam os resultados.

Ao estruturar os dados dessa forma, a secao do Apéndice
nido apenas oferece uma visdo abrangente das métricas,
mas também proporciona uma ferramenta valiosa para uma
andlise critica e comparativa das técnicas discutidas no
estudo. Com isso, os leitores podem realizar uma avaliagdo
mais informada das abordagens apresentadas e das suas
respectivas eficicias.



TABLE 5. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 250
CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC

GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.7697 | 0.7850 | 0.8946
Mistral 7B HYDE | 0.7937 | 0.6299 | 0.9087
Mistral 7B RRR 0.8170 | 0.8419 | 0.8954

TABLE 6. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 750
CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC
GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.8584 | 0.4012 | 0.8492
Mistral 7B HYDE | 0.8824 | 0.4182 | 0.8005
Mistral 7B RRR 0.8609 | 0.4554 | 0.8046

TABLE 7. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 500
CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC
GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.7929 | 0.6675 | 0.8946
Mistral 7B HYDE | 0.8580 | 0.4515 | 0.7986
Mistral 7B RRR 0.7900 | 0.7252 | 0.8832

TABLE 8. RESULTADOS PARA TAMANHO DE CONTEXTO 1000
CARACTERES
RR: RELEVANCIA DA RESPOSTA
CR: RELEVANCIA DO CONTEXTO
FC: FIDELIDADE AO CONTEXTO

Modelo RAG RR RC FC
GPT-3.5-TURBO - 0.7863 - -
Mistral 7B Naive | 0.8641 | 0.3610 | 0.8630
Mistral 7B HYDE | 0.8327 | 0.3357 | 0.8259
Mistral 7B RRR 0.8378 | 0.3341 | 0.8108

Apéndice B.

Todas as tabelas contendo as métricas extraidas estdo
disponiveis nesta secdo do Apéndice, organizadas de
maneira a proporcionar uma visdo detalhada e sistematica
dos dados coletados. As tabelas foram divididas conforme as
técnicas utilizadas em cada teste, o que facilita a comparagdo
entre os tamanhos de contexto abordados, de forma mais
eficiente e transparente.

Além disso, a organizacdo das tabelas permite uma
comparagdo direta e clara entre os tamanhos de contextos,
revelando como cada um deles se comporta em cendrios
variados. Esta disposi¢do facilita a identificacdo de padrdes
e tendéncias, ajudando a entender melhor como diferentes
tamanhos de contexto influenciam os resultados.

Ao estruturar os dados dessa forma, a secdo do Apéndice
nido apenas oferece uma visdo abrangente das métricas,
mas também proporciona uma ferramenta valiosa para uma
andlise critica e comparativa dos tamanhos de contextos
discutidos no estudo. Com isso, os leitores podem realizar
uma avaliacdo mais informada das abordagens apresentadas
e das suas respectivas eficacias.

TABLE 9. RESULTADOS PARA TECNICA Naive RAG

Tamanho Contexto RR RC FC
250 0.7697 | 0.7850 | 0.8572
500 0.7929 | 0.6675 | 0.8946
750 0.8584 | 0.4012 | 0.8492
1000 0.8641 | 0.3610 | 0.8630

TABLE 10. RESULTADOS PARA TECNICA HYDE

Tamanho Contexto RR RC FC
250 0.7937 | 0.6299 | 0.9087
500 0.8580 | 0.4515 | 0.7986
750 0.8824 | 0.4182 | 0.8005
1000 0.8327 | 0.3357 | 0.8259

TABLE 11. RESULTADOS PARA TECNICA RRR

Tamanho Contexto RR RC FC
250 0.8170 | 0.8419 | 0.8954
500 0.7900 | 0.7252 | 0.8832
750 0.8609 | 0.4554 | 0.8046
1000 0.8378 | 0.3341 | 0.8108

Apéndice C.

Abaixo, encontram-se listadas as 40 perguntas que foram
empregadas para a avaliacdo neste estudo. Essas perguntas
foram cuidadosamente elaboradas pelos autores com base
nos contextos extraidos, assegurando que cada uma delas
fosse respondivel com as informacdes disponiveis. Ape-
nas foram selecionadas perguntas para as quais havia al-
gum contexto que pudesse fornecer uma resposta adequada,
garantindo assim a relevancia e a precisao das avaliacdes
realizadas.

Para garantir a qualidade e a relevancia das perguntas,
os autores também consultaram FAQs sobre oftalmologia,
buscando inspiracdo nas ddvidas frequentes relatadas por
pacientes. Este processo de pesquisa ajudou a garantir que as
perguntas refletissem questdes reais e pertinentes, baseadas
em situagdes comuns encontradas na pratica oftalmolégica.



E importante notar que os contextos utilizados para
responder as perguntas ndo podem ser disponibilizados pub-
licamente, pois foram extraidos exclusivamente para fins
académicos. Esta restricdo visa proteger a integridade e
a confidencialidade das informacdes, assegurando que os
dados sejam utilizados apenas para os propésitos da pesquisa
e ndo sejam divulgados fora do dmbito académico.

TABLE 12. TABELA CONTENDO TODAS AS PERGUNTAS AVALIADAS NO
ESTUDO

Pergunta

Ola! Tenho diabetes e li que isso pode afetar minha
visdo. Quais sdo os cuidados especiais que devo tomar
para proteger meus olhos?

Bom dia! Eu trabalho em frente a um computador o
dia todo e tenho experimentado visdo turva e dores de
cabeca frequentes. Existe algum programa de exercicios
para os olhos que possa ajudar?

Oi! Minha mide estd ficando mais velha e tem difi-
culdade em ler textos pequenos. Existe algum tipo de
dispositivo de ampliacdo que vocé recomendaria para
facilitar a leitura?

Boa tarde! Tenho alergia sazonal e meus olhos ficam
extremamente cocando e vermelhos durante essa época
do ano. Existe algum colirio especifico que possa ajudar
a aliviar esses sintomas?

Ola! Tenho um filho pequeno que usa Oculos, mas
ele estd resistindo a usd-los na escola. Existe alguma
estratégia que eu possa usar para incentiva-lo a usar os
6culos?

Bom dia! Eu pratico esportes regularmente e estou pre-
ocupado com o risco de lesdes oculares. Existe algum
tipo de protetor ocular que vocé€ recomendaria para
atividades esportivas especificas?

Ol4, eu tenho notado que minha visdo estd ficando
embagada recentemente. Quais podem ser as possiveis
causas desse problema?

Bom dia! Eu uso 6culos hd anos, mas ultimamente
tenho sentido dores de cabeca frequentes ao usa-
los. Isso poderia significar que preciso de uma nova
prescri¢ao?

Boa tarde! Minha avé foi diagnosticada com catarata.
Gostaria de entender melhor sobre o procedimento
cirdrgico e como posso ajuda-la durante a recuperacao.

Oi! Minha filha estd tendo dificuldade para se concen-
trar na escola e diz que as vezes vé manchas escuras
flutuando em sua visdo. Isso € algo para se preocupar?

Boa noite! Eu trabalho muitas horas seguidas no com-
putador e ultimamente tenho sentido os olhos secos e
irritados. Existem algumas medidas que eu possa tomar
para aliviar esses sintomas?

Ol4, tenho notado que meus olhos ficam vermelhos com
frequéncia, especialmente apds passar muito tempo ao
ar livre. Existe alguma preocupacdo com isso?

Bom dia! Tenho uma viagem planejada para uma regido
muito ensolarada e estou preocupado com a exposi¢ao
excessiva ao sol. Além dos 6culos de sol, o que mais
posso fazer para proteger meus olhos?

Oi! Eu tenho um filho pequeno que estd constantemente
esfregando os olhos e piscando com frequéncia. Isso
pode indicar algum problema ocular?

Ola, recentemente comecei a ver halos em torno das
luzes a noite. Isso poderia indicar algum problema
ocular?

Bom dia! Tenho um histérico familiar de glaucoma e
estou preocupado com o risco de desenvolvé-lo. Exis-
tem medidas preventivas que posso tomar para reduzir
minhas chances?

Oi! Eu costumo usar maquiagem nos olhos diariamente,
mas tenho notado que eles ficam irritados com mais
frequéncia. Existe algum tipo especifico de maquiagem
que seja mais seguro para os olhos?

Boa tarde! Tenho astigmatismo e estou pensando em
experimentar lentes de contato. Quais sdo os pros e
contras em comparagido com os 6culos?

Ola! Eu trabalho em um ambiente com ar condicionado
o dia todo e tenho notado que meus olhos ficam ver-
melhos e secos com mais frequéncia. Existe alguma
maneira de evitar isso?

Posso tomar banho de rio ou de piscina com lente de
contato?

Posso tomar banho de piscina de olho aberto?

Nao usar 6culos, faz o grau aumentar?

Sempre tive a visdo normal, por que agora preciso
esticar o braco para ver para perto?

Com que frequéncia se deve fazer exame médico oftal-
moldgico?

Nao utilizar os 6culos e “forgar a vista” piora o grau
dos olhos™?

Posso lavar os olhos com dgua boricada ou soro fi-
sioldgico?

Visdo dupla é problema oftalmolégico ou neuroldgico?

O que causa o escurecimento da visdo quando se levanta
rapidamente?

A partir de que idade a vista comeca a “ficar cansada”?

Como devo limpar os olhos do bebé?

Existem contraindicacdes para o uso de lentes de con-
tato?

A cirurgia de catarata pode ser feita com laser?

O que é Cirurgia Refrativa?

O que € ceratocone?

Como escolher os 6culos de sol adequados para proteger
os olhos?

Quais sdo os principais fatores de risco para
degeneracido macular relacionada a idade?

Quais sdo os beneficios e riscos da cirurgia de corre¢do
de miopia?

Como posso cuidar adequadamente das lentes de con-
tato?

Quais sdo os efeitos do diabetes na visdo € como posso
proteger meus olhos se tiver diabetes?
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