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Abstract. Language Models (LMs) excel in general knowledge but often face
challenges in specialized domains, where complexity and constant evolution
pose additional obstacles. This study enhances the performance of Retrieval-
Augmented Generation (RAG) systems for the Question Answering (QA) task
through sequential fine-tuning of the RAG components, employing Small Lan-
guage Models (SLMs). Our approach adjusts both the embedding model and
the generative model using minimal computational resources and improves ove-
rall effectiveness compared to vanilla RAG. The proposed methodology, scala-
ble and cost-effective, enables the practical application of RAG systems across
different domains and tasks.

Resumo. Modelos de linguagem (Language Models, LMs) se destacam em co-
nhecimento geral, mas frequentemente enfrentam dificuldades em dominios es-
pecializados, nos quais a complexidade e a constante evolucdo representam
desafios adicionais. Este estudo visa aprimorar a efetividade de sistemas de
Geragdo Aumentada por Recuperagdo (Retrieval-Augmented Generation, RAG)
para a tarefa de Perguntas e Respostas (Question Answering, QA) por meio do
ajuste sequencial dos componentes do RAG, utilizando modelos de linguagem
pequenos (Small Language Models, SLMs). Nossa abordagem ajusta tanto o
modelo de embedding quanto o modelo generativo utilizando poucos recursos
computacionais e melhora a efetividade geral em relacdo ao vanilla RAG. A
metodologia proposta, escaldvel e economica, viabiliza a aplica¢do prdtica de
sistemas RAG em diferentes dominios e tarefas.

1. Introducao

Os Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models, 1.1LMs) revolucionaram
o Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing, NLP), em es-
pecial nas tarefas de perguntas e respostas (Question Answering, QA), sumarizagcdo de
texto e agentes conversacionais [Fan et al. 2024]. Seu treinamento de propoésito geral em
conjuntos de dados amplos e variados permite que tais modelos tenham conhecimento
abrangente e boas capacidades linguisticas.

Embora os LLMs oferecam oportunidades transformadoras, enfrentam limitacdes
notdveis em contextos especificos de dominio como telecomunica¢des, finangas, saide
e direito, em que a complexidade, a terminologia especializada representam desafios
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[Zhou et al. 2024, Siriwardhana et al. 2023] prejudicando sua capacidade de recuperar e
gerar respostas com precisio.

Para enfrentar esses desafios, duas metodologias principais emergiram: ajuste fino
(Fine-Tuning, FT) e geragao aumentada por recuperacao (Retrieval-Augmented Genera-
tion, RAG). O ajuste fino envolve treinamento adicional em conjuntos de dados especifi-
cos de dominio para adaptar os LLMs a tarefas especializadas [Fan et al. 2024]. Embora
eficaz, essa abordagem pode ser computacionalmente custosa e menos adaptavel em areas
cujo conteiido muda frequentemente. Por outro lado, RAG combina o conhecimento pa-
ramétrico de um modelo generativo com o conhecimento ndo paramétrico, extraido de
bases de dados externas. As informagdes recuperadas sao utilizadas como contexto para
aprimorar o processo de geracdo, permitindo a integra¢do dindmica do conhecimento es-
pecifico do dominio [Lewis et al. 2020]. Isso torna o RAG particularmente adequado
para dominios técnicos, permitindo que os modelos fornecam respostas contextualmente
relevantes e precisas [Gao et al. 2024].

Outro desafio inerente a utilizacdo de LLMs € a alta demanda computacional,
tanto para treinamento quanto para inferéncia, dificultando sua implementa¢do em am-
bientes com recursos limitados. Seu consumo de energia gera implicagdes ambientais
e financeiras notdveis. Por exemplo, o treinamento do GPT-3 gerou aproximadamente
502 toneladas de emissdes de CO2, 0 que equivale a 27,77 vezes a média da pegada de
carbono anual de uma pessoa nos Estados Unidos [Maslej et al. 2023].

Nesse contexto, Modelos de Linguagem de Pequena Escala (Small Lan-
guage Models, SLMs), como o bge-small-en-vl.5 [Xiaoetal.2024] e o phi-2
[Microsoft Research 2023], oferecem uma alternativa pritica e ambientalmente consci-
ente. Esses modelos proporcionam eficiéncia computacional, menor consumo de energia
e impacto ambiental reduzido, mantendo um desempenho competitivo. Isso os torna ade-
quados para dominios que exigem inferéncia em tempo real e baixo consumo de recursos.
Técnicas como o Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT), complementam os SLMs ao
permitir que apenas um pequeno nimero de parametros adicionais seja ajustado ou que
um subconjunto dos parametros pré-treinados seja atualizado. Isso preserva o conheci-
mento capturado pelo modelo pré-treinado enquanto o adapta a tarefas especificas, redu-
zindo o consumo de recursos computacionais [Han et al. 2024]. Por sua adaptabilidade
e eficiéncia, os SLMs aliados as técnicas PEFT tornam-se solugdes particularmente ade-
quadas para a integracdo da Inteligéncia Artificial em dominios especificos, permitindo
lidar com requisitos técnicos e contextos especializados.

Neste artigo, propomos uma abordagem que utiliza uma estratégia de ajuste fino
sequencial [Fan et al. 2024], denominada RAG-SFT, para otimizar o desempenho do
RAG nos dominios de telecomunicacdes, satde € de conhecimento geral, utilizando
SMLs. Primeiro, ajustamos o modelo de embeddings bge-small-en-v1.5 em dados es-
pecificos de dominio para recuperar informagdes relevantes de documentos do dominio.
O contexto recuperado € entdo usado para ajustar o modelo phi-2 para geracdo de res-
postas textuais, aprimorando sua capacidade de gerar respostas mais exatas e adequadas
ao contexto. Para alcancar isso de maneira eficiente, utilizamos a técnica PEFT de Low-
Rank Adaptation (LoRA) [Hu et al. 2022], que reduz os custos computacionais enquanto
mantém a alta qualidade de desempenho. Utilizamos bases de dados vetoriais indexa-
das usando o Facebook Al Similarity Search (FAISS) [Johnson et al. 2021], permitindo
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recuperacdo eficiente e precisa.

Nossos resultados experimentais demonstram que a abordagem proposta melho-
rou significativamente tanto a recuperagao de informacdes quanto a geracao de respostas.
Especificamente, o ajuste fino do modelo bge-small-en-v1.5 contribuiu para um desem-
penho superior na recuperacao de informacdo, enquanto o ajuste fino do modelo phi-2
resultou em melhorias na qualidade da geracdo de respostas. Ao combinar esses dois
componentes por meio de um ajuste fino sequencial, observamos uma sinergia que poten-
cializou ainda mais o desempenho geral do pipeline RAG.

Ao preencher a lacuna entre LLMs de propdsito geral e o conhecimento especifico
de dominio, esta investigacdo avanca o uso de Al no processamento de contetddo técnico
especializado, oferecendo uma solugdo escaldvel e econdmica. Para promover a reprodu-
tibilidade e fomentar pesquisas futuras, disponibilizamos publicamente nosso cédigo’.

O restante desse artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 explica os
conceitos fundamentais, incluindo RAG e ajuste fino. A Secdo 3 revisa estudos que apli-
cam RAG com em diversos dominios. A Secdo 4 detalha a abordagem proposta. A Secdo
5 apresenta os resultados experimentais enquanto a Secdo 6 discute as principais desco-
bertas. Por fim, a Secdo 7 sintetiza as conclusdes e direcdes futuras.

2. Fundamentacao Tedrica

Esta se¢@o aborda os principais conceitos técnicos que sustentam o desenvolvimento deste
trabalho, com foco em temas como RAG, ajuste fino e o uso de técnicas de PEFT para
adaptar modelos de linguagem a contextos especificos.

RAG € uma abordagem que aprimora Modelos de Linguagem (Language mo-
dels, LLMs) integrando a recupera¢do de conhecimento externo ao processo generativo
[Lewis et al. 2020]. Sistemas RAG recuperam informagdes relevantes de bases de conhe-
cimento externas com base em uma consulta, aumentam o contexto com essas informa-
coes recuperadas e, em seguida, geram respostas utilizando um modelo de linguagem.
Esse framework reduz alucina¢des, melhora a factualidade e permite que as saidas do
modelo sejam mais precisas. A principal tarefa do RAG é QA [Gao et al. 2024], em-
bora também seja aplicado em tarefas como extracio de informacao, geracdo de didlogo
e busca de c6digo, demonstrando sua versatilidade em aplicacdes intensivas em conheci-
mento.

O ajuste fino € essencial para adaptar modelos a dominios especializados com jar-
gdes ou estruturas especificas, como as dreas da saude, juridica ou de telecomunicagdes,
onde modelos pré-treinados frequentemente apresentam limitacdes. Para modelos de em-
bedding, o ajuste fino aprimora as representagcdes vetoriais para melhorar a precisdo da
recuperagdo em contextos especificos de dominio, utilizando técnicas como aprendizado
contrastivo para alinhar consultas e documentos [Gao et al. 2024]. Para os modelos ge-
nerativos, o ajuste fino permite a incorporagdo de conhecimento especializado, adaptacao
a formatos de dados especificos e geracao de respostas ajustadas ao estilo desejado.

Uma técnica de PEFT para ajuste fino € LoRA, que reduz significativamente o ni-
mero de pardmetros treindveis ao introduzir matrizes de decomposicdo de baixo rank

"https://github.com/DinhoVCO/RAG_SFT
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nas camadas do Transformer, mantendo os pesos do modelo pré-treinado congelados
[Hu et al. 2022]. Isso torna o ajuste mais eficiente em termos computacionais, permi-
tindo a adaptacdo a novas tarefas sem modificar toda a estrutura do modelo. Um unico
modelo pré-treinado pode ser reutilizado para diversas tarefas por meio da troca das ma-
trizes injetadas, o que reduz o armazenamento necessario e o custo de alternancia entre
tarefas. Como apenas essas matrizes de baixo rank sdo otimizadas, LoRA diminui o custo
do treinamento.

3. Trabalhos Relacionados

A Geragdao Aumentada por Recuperagdao (RAG) representa uma estratégia fundamental
para superar as limitacoes de LMs em dominios especializados, onde a precisdo e a atua-
lizacdo do conhecimento sdo cruciais [Lewis et al. 2020]. No entanto, a otimizacdo de
sistemas RAG apresenta desafios significativos, e grande parte da literatura existente
concentra-se em melhorias parciais do pipeline, focando ou no componente de recupe-
racdo ou no de geragdo, mas raramente em ambos de forma conjunta.

Estudos iniciais no campo validaram a eficicia fundamental do RAG no dominio
das telecomunicagdes. [Maatouk et al. 2023], por exemplo, demonstraram que o desem-
penho de LL.Ms melhora significativamente com a simples adi¢do de contexto externo,
uma implementagdo bésica de RAG. Contudo, o estudo se limita a avaliacdo e, embora
identifique a necessidade de modelos especializados, ndo propde metodologias para oti-
mizar os componentes do RAG a fim de alcancar tal especializacdo. Expandindo essa
premissa, [Piovesan et al. 2024] mostraram que um SLM como o phi-2, quando aumen-
tado com RAG, pode se tornar competitivo com modelos muito maiores, como o GPT-3.5.
A principal limitacdo dessa abordagem, no entanto, reside em sua implementagdo, que
ndo aplica nenhum tipo de ajuste fino: tanto o modelo de embedding (bge-base-en-v1.5)
quanto o modelo generativo (phi-2) sdo utilizados em suas versodes pré-treinadas. Essa fa-
lha em especializar os componentes, especialmente o de recuperagdo, pode levar a selecao
de documentos de menor relevancia, restringindo a qualidade do contexto e resultando em
um desempenho geral sub6timo do sistema [Gao et al. 2024].

Dando um passo adiante na especializacdao de componentes, outros pesquisadores
se concentraram no ajuste fino do modelo generativo. [Rosenthal et al. 2025], por exem-
plo, desenvolveram um benchmark para avaliar sistemas RAG na geracdo de respostas
longas e coesas. Para isso, optaram por uma abordagem de full fine-tuning, realizando
o treinamento completo de todos os 783 milhdes de parametros do modelo FLAN-TS5-
Large, ajustando-o com exemplos que incluiam a passagem de referéncia (gold passage)
como contexto.

Essa estratégia, embora eficaz, pode ser computacionalmente custosa, mesmo para
modelos de menor escala. Os resultados mostraram que este modelo ajustado aprendeu
a gerar respostas concisas, com um comprimento médio proximo ao das respostas de
referéncia, e alcangou um alto desempenho na identificacdo de perguntas sem resposta.
No entanto, esta abordagem de ajuste fino se concentrou exclusivamente no componente
gerador, operando sob a premissa de uma recuperacdo de passagens ideal, o que nao
reflete os cendrios realistas onde a recuperacdo de informacdo €, em si, um desafio.

Em contraste com essas abordagens parciais, nossa proposta aborda as limitagoes
identificadas por meio de uma otimizacgdo integral do pipeline. Propomos um ajuste fino
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sequencial que otimiza, em primeiro lugar, o modelo de embedding para melhorar a preci-
sdo da recuperacao de informagdes no dominio especifico e, em segundo lugar, o modelo
generativo, para que ele aprenda a utilizar de forma mais eficaz esse contexto de alta qua-
lidade. Acreditamos que esta otimizacao sinérgica € crucial, pois a qualidade da geracao
depende diretamente da relevancia do material recuperado. Dessa forma, nossa metodolo-
gia busca preencher a lacuna existente na literatura, oferecendo uma solu¢ao mais robusta
e completa para a aplicacdo de sistemas RAG em contextos especializados.

4. Metodologia

Nossa abordagem segue uma metodologia sequencial, em que cada componente aprimo-
rado se baseia no anterior, garantindo uma integracao efetiva e resultados otimizados em
cada etapa.

O processo inicia com o ajuste fino do modelo de recuperacio para cada conjunto
de dados para melhorar a precisdo na recuperagdo de documentos relevantes. Em seguida,
os documentos sao segmentados usando a estratégia de Divisdo Recursiva por Tokens.
Esses segmentos sdo entdo codificados e armazenados em uma base de dados vetorial com
FAISS. Finalmente, o modelo phi-2 € ajustado usando LoRA para cada conjunto de dados,
aproveitando os segmentos recuperados como contexto para aprimorar sua capacidade
de gerar respostas precisas e especificas para o dominio. A Figura 1 apresenta o fluxo
completo de nossa metodologia.

Passo 1:Ajuste Fino do Modelo de Recuperagdo | Passo 2:Segmentagdo e Indexagdo | Passo 3: Ajuste Fino do Modelo Generativo

X . bge-small FT . .
Fine-tuning . Fine-tuning
bge—smul‘@ bge-small FT _T w phi-2 LoRA ,‘ phi-2 FT
i o &)

Passo 4: Integragdo dos modelos ajustados e da base de dados vectorial no pipeline de RAG.

Usudrio 1. RECUPERAGAO

Resposta

A

Pergunta

- T ]
bge-small F 2. AUMENTAGAO |,

Vector
Store

3. GERAGAO

» Pergunta

/—

Figura 1. Fluxo da metodologia proposta (RAG-SFT). O processo inicia com o
ajuste fino do modelo de embeddings (bge-small). Em seguida, os documentos
sao segmentados e indexados em uma base de dados vetorial. Posteriormente, o
modelo generativo (phi-2) é ajustado com LoRA. Por fim, os dois modelos ajusta-
dos e a base de dados vetorial sdo integrados para compor o pipeline RAG final.

4.1. Conjunto de Dados

Utilizamos quatro conjuntos de dados de perguntas e respostas: dois de dominio ge-
ral e dois de dominio especifico. Os conjuntos de dominio geral incluem o CLAP-NQ
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[Rosenthal et al. 2025], um subconjunto do Natural Questions [Kwiatkowski et al. 2019]
que incorpora perguntas sem resposta, € 0 BoolQ [Clark et al. 2019], focado em compre-
ensdo de leitura com perguntas do tipo sim/no.

Quanto aos conjuntos de dominio especifico, utilizamos o TeleQnA
[Maatouk et al. 2023], um conjunto de perguntas de multipla escolha na &rea de
telecomunicagdes, € o COVID-QA [Mboller et al. 2020], que contém perguntas extrai-
das de artigos cientificos relacionados a COVID-19. Para o 7TeleQnA, criamos um
subconjunto filtrado contendo apenas perguntas relacionadas ao padrao 3GPP (3GPP-
QA-MultipleChoice?) e um corpus composto por 554 documentos no formato .docx
dos padroes da 3GPP Release 18 [3rd Generation Partnership Project (3GPP) 2023].
A Tabela 1 resume as principais caracteristicas de cada um dos conjuntos de dados
utilizados.

Tabela 1. Resumo dos conjuntos de dados utilizados com nimero de exemplos
por divisao e total de passagens geradas.

Dataset Treinamento Validacao Teste Total Passagens Geradas
TeleQnA-3GPP 724 181 905 1810 378571
COVID-QA 1292 323 404 2019 8397
BoolQ 7541 1886 3270 12.756 13091
CLAP-NQ 2996 749 600 4345 261999

4.2. Ajuste Fino do Modelo de Embeddings

Utilizamos o modelo bge-small-en-v1.5 [Xiao et al. 2023] para a geracao de embeddings,
pois a familia de modelos BGE em inglés alcangcou um desempenho de ponta no ben-
chmark MTEB [Muennighoff et al. 2023]. O processo de ajuste fino do modelo de em-
beddings bge-small-en-v1.5 empregou aprendizado contrastivo com a fun¢do de perda
Multiple Negatives Ranking [Reimers and Gurevych 2019, Karpukhin et al. 2020], apro-
veitando in-batch negatives. O objetivo foi maximizar a similaridade entre a consulta e
seu respectivo trecho positivo, minimizando ao mesmo tempo a similaridade com todos
os outros trechos do lote. A fun¢do de perda é definida como:

| B

exp (sim(qg;, p;))
_ (1)
BE] ; Z‘_‘l exp (sim(q;, p;))

onde B representa o tamanho do lote (batch size), q; € o embedding da consulta i, p;
€ 0 embedding do trecho positivo correspondente a ¢;, p; € 0 embedding de qualquer
outro trecho j no lote, e sim(+, ) denota uma fun¢fo de similaridade, especificamente a
similaridade do cosseno.

O modelo foi ajustado separadamente para cada dataset com um tamanho de lote
(batch size) de 128 e treinado por 10 épocas.

A Figura 2 apresenta a primeira etapa do treinamento sequencial em que ajustamos
o modelo em cada dominio.

’https://huggingface.co/datasets/DinoStackAI/3GPP-QA-MultipleChoice
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Trechos Trecho
negativos positivo

Multiple Negatives
Ranking
Loss

Fine-tuning

bge-small @

bge-small FT

Figura 2. Ajuste Fino do Modelo de Embeddings.

4.3. Segmentacio e Indexacio

Para todos os experimentos, adotamos a estratégia de segmentagcao Recursiva por Tokens
[LangChain 2023], uma abordagem hierdrquica que divide os textos inicialmente em pa-
ragrafos ou sentencas, recorrendo a unidades menores quando necessdrio. Essa técnica
tem como objetivo de preservar a coeréncia semantica dos trechos, a0 mesmo tempo em
que garante a compatibilidade com o limite de 512 tokens imposto pelo modelo de em-
beddings utilizado.

Para a geracdo das passagens, utilizamos, por padrdao, um tamanho maximo de seg-
mento (chunk size) de 150 tokens, pois esse valor fornece o melhor equilibrio entre preser-
vacao do contexto e precisdo na recuperac¢ao para o modelo phi-2 [Gichamba et al. 2024],
com uma sobreposicao (overlap) de 20 tokens entre segmentos consecutivos. O corpus de
cada conjunto de dados foi processado utilizando a estratégia de segmentacio. A Tabela 1
apresenta a quantidade de passagens geradas para cada dataset apds esse processamento.

Posteriormente, cada uma dessas passagens foi vetorizada utilizando o modelo
de embeddings ajustado (bge-small FT) e armazenada em um banco de dados vetorial,
utilizando o indice FlatIP do FAISS para uma busca eficiente por similaridade, conforme
ilustrado na Figura 3.

Vetorizagdo bge-small FT

Documentos .
N A Segmentagdo @
l ]

Figura 3. Fluxo de segmentacao e indexacao de documentos. O processo inicia
com a divisao dos documentos em segmentos de texto, que sao entao vetoriza-
dos utilizando o modelo de embeddings bge-small previamente ajustado. Final-
mente, os vetores sao indexados em uma base de dados vetorial com FAISS.

4.4. Ajuste Fino do Modelo Generativo

Para o ajuste fino, utilizou-se o modelo de linguagem base Phi-2. Trata-se de um mo-
delo com 2,7 bilhdes de parametros que se destaca por suas capacidades de raciocinio
e compreensao de linguagem, oferecendo desempenho de ponta entre os SLMs, mesmo
sem ter sido alinhado com Aprendizagem por Reforco a partir de Feedback Humano
(Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF) ou por ajuste de instrucdes
[Microsoft Research 2023]. O processo de ajuste fino do modelo Phi-2 foi projetado para
aprimorar sua capacidade de: (i) responder as perguntas no formato correto; (ii) infe-
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rir respostas a partir dos documentos recuperados; e (iii) melhorar sua compreensido do
dominio.

Para alcancar esses objetivos, utilizamos a técnica LoRA [Hu et al. 2022], que
permite um ajuste fino eficiente ao modificar apenas um pequeno subconjunto dos para-
metros do modelo. No nosso caso, foram treinados 26, 2 milhdes de parametros, o que
representa 0,94% do total de 2, 78 bilhdes de parametros do modelo original, evitando
assim o alto custo computacional do treinamento completo.

A configuracdo utilizada para o ajuste fino incluiu um rank (r) de 32, um valor
de LoRA alpha de 32 e os mddulos alvo Wqakyv, fcl e fc2. Uma taxa de dropout de 0, 05
foi aplicada para melhorar a generalizacdo. O tipo de tarefa foi definido como “CAU-
SAL_LM?” para se alinhar ao objetivo de modelagem de linguagem. O ajuste foi condu-
zido individualmente para cada dataset, com um batch size de 10 ao longo de 5 épocas.
A Figura 4 apresenta o pipeline de ajuste fine do modelo.

Trechos m

Trecho phi-2

relevantes positivo <

bge-small FT

Figura 4. Ajuste Fino do Modelo phi-2.

Durante o treinamento, até as quatro principais passagens recuperadas sdo inclui-
das, garantindo que a passagem ouro esteja presente entre elas, inserida em uma posi¢ao
escolhida aleatoriamente. O prompt a seguir foi utilizado para o ajuste fino do modelo
phi-2:

Instruct: {instruct}

Context:

Document 1: {passagem 1}

Document 2: {passagem ouro }(posicio aleatdria)
Document 3: {passagem 2}

Document 4: {passagem 3}

Question:

{question}

Output:

{answer}

4.5. Procedimentos Experimentais

Os experimentos foram conduzidos com o objetivo de avaliar o impacto do ajuste fino
de modelos de recuperagdo e geracdo em um pipeline RAG aplicado a quatro conjuntos
de dados com diferentes caracteristicas: TeleQnA, COVID-QA, BoolQ e CLAP-NQ. As
avaliagcOes foram organizadas em trés etapas principais: (i) avaliacdo de modelos recupe-
radores, (ii) avaliacdo de modelos generativos, e (iii) integracdo e avaliacdo do pipeline
RAG completo.

Avaliacao dos Modelos Recuperadores. A performance dos modelos de embed-
dings foi avaliada utilizando duas métricas padrdo em tarefas de recuperacio de infor-
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macao: normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG@10) e Mean Reciprocal Rank
(MRR@10). Os experimentos compararam versdes dos modelos bge-small, bge-base e
bge-large, bem como a versao ajustada bge-small FT (veja Secao 5.1 para os resultados).

Avaliacao dos Modelos Generativos. As métricas utilizadas para avaliacdo va-
riaram conforme as caracteristicas de cada conjunto de dados: ROUGE-L e acuricia no
TeleQnA; ROUGE-L foi usada para COVID-QA; acuricia no dataset BoolQ; ROUGE-L
e acurdcia para perguntas sem resposta (unanswerable) no CLAP-NQ. As versoes base e
ajustada do modelo generativo (phi-2 e phi-2 FT, respectivamente) foram avaliadas isola-
damente e em combinac¢do com diferentes modelos recuperadores (veja Secdo 5.2 para os
resultados).

Avaliacdo do Pipeline RAG e Estudos de Ablacdo. Para compor o pipeline
RAG, os modelos recuperadores e generativos ajustados foram integrados, formando
combinacdes como bge-small FT + phi-2 FT. Foram conduzidos estudos de ablacdo com
o objetivo de quantificar o impacto individual do ajuste fino em cada componente (recu-
perador e generativo). O desempenho final foi avaliado em todos os datasets, utilizando
as métricas apropriadas mencionadas anteriormente (veja Sec¢ao 5.3 para os resultados).

Infraestrutura e Configuracoes Computacionais. Todos os experimentos fo-
ram executados em uma estacdo equipada com GPU NVIDIA Quadro RTX 6000 (24 GB
VRAM). Para otimizar o uso da GPU, os parametros de treinamento foram ajustados de
acordo com as caracteristicas de cada modelo. O modelo bge-small-en-v1.5 foi treinado
por 10 épocas com um batch size de 128, enquanto o modelo phi-2 foi treinado por 5 épo-
cas utilizando um batch size de 10, respeitando as limitagdes de memoria e desempenho
(veja Sec¢do 5.4 para os resultados).

5. Resultados Experimentais

5.1. Resultados sobre o Modelo Recuperador

Para cada dataset avaliado, o modelo de embeddings bge-small-en-v1.5 foi ajustado. A
avaliacdo foi conduzida utilizando métricas especificamente projetadas para tarefas de
recuperagdo de informagao, incluindo normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG)
e Mean Reciprocal Rank (MRR). Os resultados estdo resumidos na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados de nhDCG@10 e MRR@10 no conjunto de teste para os
quatro datasets usando diferentes modelos. FT indica os modelos com ajuste

fino.
Retriever TeleQnA COVID-QA BoolQ CLAP-NQ
nDCG@10 MRR@10 | nDCG@10 MRR@10 | nDCG@10 MRR@10 | nDCG@10 MRR@10
bge-small 0.94 0.92 0.72 0.68 0.84 0.80 0.88 0.86
bge-base 0.95 0.94 0.74 0.70 0.86 0.83 0.90 0.89
bge-large 0.95 0.94 0.75 0.71 0.86 0.83 0.89 0.87
bge-small FT 0.98 0.97 0.86 0.83 0.87 0.84 0.92 0.91

Nossos modelos ajustados, bge-small FT, apresentaram uma melhoria significa-
tiva de desempenho ndo apenas em relacdo ao bge-small e bge-base, mas também supe-
raram o modelo bge-large, demonstrando que nossa abordagem de ajuste fino € altamente
eficaz na melhoria da recuperacao de informagdes, mesmo quando comparada a modelos
de maior porte.
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5.2. Resultados sobre o Modelo Generativo

O processo de ajuste fino do modelo Phi-2 foi realizado separadamente para cada conjunto
de dados. A Tabela 3 apresenta uma comparagdo entre diferentes configuragdes.

Os resultados demonstraram que o processo de ajuste fino do modelo phi-2 (phi-2
FT) melhora o desempenho do modelo relagdo ao modelo base (phi-2) nos conjuntos de
dados BoolQ, TeleQnA e COVID-QA.

5.3. Resultados do Pipeline RAG

Para avaliar a efetividade geral da nossa abordagem RAG, integramos nossos modelos
ajustados e utilizamos as melhores configuragdes identificadas em cada etapa. O sistema
RAG inclui o modelo de embeddings ajustado bge-small FT, a base de dados vectorial e
o modelo gerativo ajustado phi-2 FT. Estudos de ablagcdo foram conduzidos para analisar
a contribui¢do de cada componente.

Tabela 3. Resultados para os quatro datasets usando diferentes modelos. FT
indica os modelos com ajuste fino. As métricas de avaliacao utilizadas foram:
TeleQnA (Rouge-L, Accuracy), COVID-QA (Rouge-L), BoolQ (Accuracy) e CLAP-
NQ (Rouge-L, Accuracy para perguntas sem resposta).

Retriever Generator TeleQnA COVID-QA | BoolQ CLAP-NQ
Rouge-L Acc Rouge-L Acc Rouge-L  Acc(un)
- GPT 3.5 0.66 53.92 0.11 68.53 0.16 50.66

- phi-2 0.31 29.61 0.08 63.85 0.19 -

- phi-2 FT 0.68 56.13 0.14 63.73 - -

bge-small phi-2 0.51 69.50 0.20 71.46 0.27 -

bge-small FT phi-2 0.53 71.16 0.21 73.11 0.28 -
bge-small phi-2 FT 0.81 74.25 0.38 73.24 0.19 77.66
bge-small FT phi-2 FT 0.82 75.69 0.41 73.42 0.17 81.33

A Tabela 3 apresenta uma comparacao entre RAG basico (bge-small + phi-2) e
nossa abordagem de RAG com ajuste sequencial (bge-small FT + phi-2 FT). Os resultados
evidenciam melhorias consistentes em todos os conjuntos de dados apds o ajuste fino,
tanto do componente recuperador quanto do gerador.

No dataset TeleQnA, comparando a abordagem RAG bésica (bge-small + phi-2)
com a nossa proposta (bge-small FT + phi-2 FT), a métrica Rouge-L aumentou de 0.51
para (.82, enquanto a acuricia subiu de 69.50% para 75.69%, indicando uma melhoria
significativa na capacidade de encontrar a resposta certa. No COVID-QA, o Rouge-L
passou de 0.20 para 0.41, mostrando que o modelo com ajuste fino € muito mais eficaz na
geracdo de respostas em contextos complexos e especificos como questdes relacionadas
a COVID-19. Para o dataset BoolQ, a acurdcia aumentou de 71.46% para 73.42%, o que
demonstra uma leve, porém consistente, melhoria na compreensao de perguntas boolea-
nas. O modelo generativo treinado no conjunto de dados CLAP-NQ apresenta overfit, o
que o leva a gerar uma maior quantidade de respostas classificadas como unanswerable.
Esse comportamento cria uma relac@o inversa e um impacto direto entre as métricas de
acurdcia e ROUGE-L: enquanto a acuricia para identificar perguntas sem resposta € alta
devido a essa especializacdo, a pontuacdo ROUGE-L € prejudicada porque o modelo tam-
bém classifica erroneamente perguntas que de fato t€m resposta, reduzindo a qualidade
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geral da geracdo. Esse comportamento sugere a necessidade de incorporar métricas adi-
cionais a acurdcia e a0 ROUGE-L para poder avaliar de forma mais precisa a qualidade
das respostas geradas para esse tipo de pergunta.

De forma geral, observa-se que o desempenho nos dominios especificos (TeleQnA
e COVID-QA) foi superior em comparacao com os datasets de dominio aberto (BoolQ
e CLAP-NQ), o que indica que o ajuste fino é particularmente efetivo quando aplicado
a contextos especializados. Embora o ajuste fino do modelo generativo utilizando passa-
gens contribua para a melhoria do seu conhecimento, seu verdadeiro potencial se revela
quando é combinado com o componente recuperador.

5.4. Analise sobre os Recursos Computacionais e Estatisticas de Treinamento

O uso da GPU durante os treinamentos foi intensivo, com picos sustentados entre 80% e
100% de utilizac@o. O ajuste fino do modelo bge-small teve duracdo de aproximadamente
400 segundos por dataset. J4 o treinamento do modelo phi-2 foi mais demorado, com o
experimento mais longo totalizando 100 minutos. As Figuras 5 e 6 apresentam, respec-
tivamente, as estatisticas completas de uso da GPU durante o processo de ajuste fino dos
modelos phi-2 e bge-small-en-v1.5.

Utilizagdo da GPU % Utilizagdo da GPU %
100
100 T '.' |° 7 "[ "- "- |'1H'N] T \
80 80
60 60
40
20 40
0 minutos Segundos
20 40 60 80 100 100 200 300 400
= phi-2 BoolQ = phi-2 TeleQnA a bge-small BoolQ a
( phi-2 CovidQA v — bge-small CovidQA v
Figura 5. Uso da GPU para o Figura 6. Uso da GPU para o
ajuste fino do modelo phi-2. ajuste fino do modelo bge-smaill.

6. Discussao

Os resultados obtidos neste estudo demonstraram de que a aplicacdo de ajuste fino no
componente gerador do framework RAG pode trazer ganhos significativos de efetividade
em tarefas de QA orientadas a dominios especificos. A abordagem de RAG-FT superou
as demais abordagens em todas as métricas analisadas em todos os conjunto de dados
utilizados. Tais ganhos reforcam a hipétese de que a adaptagdo supervisionada do modelo
generativo aos padroes linguisticos e semanticos do dominio em questdo contribui para a
geragdo de respostas mais precisas e contextualmente apropriadas.

O impacto desses achados € relevante para o avango das aplicacdes de LLMs em
contextos especializados, como dominios juridicos, cientificos e técnicos. Ao permitir
que modelos de geracdo condicionados a recuperacdo possam ser ajustados com dados
especificos, a abordagem RAG-FT amplia o potencial de uso pratico de sistemas de QA
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em instituicdes publicas, organizagdes de pesquisa e ambientes corporativos, onde a pre-
cisdo semantica é critica.

Adicionalmente, nossa proposta oferece um caminho vidvel para contornar os cus-
tos computacionais elevados do ajuste fino completo de modelos de linguagem, ao focar
apenas no componente gerador e manter a arquitetura de recuperacdo modular e reutiliza-
vel.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes devem ser consideradas.
Em primeiro lugar, o processo de ajuste fino requer um volume representativo de exem-
plos anotados no dominio-alvo, o que pode nao estar prontamente disponivel em todos os
contextos. Em segundo lugar, o estudo concentrou-se em tarefas de QA com formato de
resposta curta e supervisionada; a generalizagdo da abordagem para tarefas abertas, con-
versacionais ou com multiplos turnos ainda precisa ser investigada. Embora os resultados
em métricas objetivas tenham sido superiores, uma avaliacdo qualitativa mais aprofun-
dada com especialistas do dominio poderia enriquecer a andlise da qualidade semantica
das respostas geradas.

Trabalhos futuros visam explorar otimizacdes adicionais para o sistema, com
destaque para a incorporacdo de técnicas avancadas no contexto de RAG, como o re-
ranqueamento das passagens recuperadas. Planejamos avaliar a efetividade da abordagem
proposta em novos dominios. Outro caminho promissor de investigacdo envolve a reali-
zacdo de ajustes finos utilizando dados puramente sintéticos, com o objetivo de examinar
a viabilidade e os impactos dessa estratégia em cendrios com limita¢ao de dados anotados
manualmente.

7. Conclusao

Esta investigacdo desenvolveu e avaliou uma proposta de ajuste fino do modelo Retrieval-
Augmented Generation (RAG), adaptada para tarefas de Question Answering (QA) em
multiplos dominios. A metodologia proposta baseia-se no ajuste sequencial do modelo
de embeddings (bge-small-en-v1.5) e do modelo generativo (phi-2), com o objetivo de
otimizar tanto a etapa de recuperagcdo quanto a geracdo de respostas. Os resultados ob-
tidos demonstraram melhorias significativas na precisdo da recuperagdo de documentos
e na qualidade das respostas geradas. A proposta superou todas as demais abordagens
avaliadas, evidenciando um avango expressivo no desempenho geral do sistema. Cada
componente ajustado contribuiu de maneira substancial para os ganhos observados, des-
tacando os beneficios da sinergia decorrente do treinamento sequencial. Esses achados
destacam o potencial de sistemas baseados em RAG para aplicagdes em dominios espe-
cializados, nos quais a integra¢do de conhecimento especifico e a adaptacdo de modelos
pré-treinados s@o essenciais para reduzir a lacuna entre solugdes de inteligéncia artificial
genéricas e abordagens orientadas a contextos especificos.
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