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Resumo. Este trabalho apresenta o APS-RAG-Benchmark, um benchmark preli-
minar para avaliação de sistemas Retrieval-Augmented Generation (RAG) no
domínio do e-SUS Atenção Primária à Saúde (APS). O benchmark reúne um
dataset validado por especialistas, composto por perguntas reais de tickets de
suporte, fontes documentais relevantes e respostas geradas por modelos de lin-
guagem e revisadas por humanos. Além de disponibilizar um recurso para um
domínio ainda pouco explorado em português, o trabalho propõe um protocolo
experimental que avalia separadamente as etapas de recuperação e geração. Os
resultados mostram que a combinação de estratégias léxicas (BM25) e semânti-
cas melhora significativamente a recuperação, elevando o MRR de 0,298 para
0,596. Além disso, observou-se alinhamento frequente entre as fontes recupera-
das e as consideradas corretas pelos especialistas, com até 69% das respostas
avaliadas como adequadas.

Abstract. This work presents APS-RAG-Benchmark, a preliminary benchmark
for evaluating Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems in the domain of
e-SUS Primary Health Care (APS). The benchmark compiles a dataset validated
by experts, consisting of real questions from support tickets, relevant document
sources, and answers generated by large language models and reviewed by
human specialists. In addition to providing a resource for a domain that remains
underexplored in Portuguese, the work proposes an experimental protocol that
evaluates the retrieval and generation stages separately. The results show that
combining lexical (BM25) and semantic strategies significantly improves retrieval
performance, increasing MRR from 0.298 to 0.596. Furthermore, frequent
alignment was observed between retrieved sources and those considered relevant
by experts, with up to 69% of the generated answers being rated as adequate.

1. Introdução
Solicitações de suporte técnico, comumente denominadas tickets, são geradas a partir de
dúvidas e problemas relatados por usuários dos softwares do e-SUS Atenção Primária
à Saúde (APS)1. Nesse contexto, sistemas automáticos de resposta baseados em grandes
modelos de linguagem (LLMs) surgem como uma alternativa promissora para apoiar
atendentes humanos e reduzir o custo operacional do suporte técnico.

1https://sisaps.saude.gov.br/sistemas/esusaps/
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Recentemente, arquiteturas baseadas em Retrieval-Augmented Generation
(RAG) [Lewis et al. 2020] tornaram-se predominantes em aplicações de atendimento
automatizado [Gao et al. 2023]. Nesses sistemas, a qualidade das respostas depende
diretamente da eficácia da recuperação de documentos relevantes e da capacidade do
modelo gerador em sintetizar essas informações [Ram et al. 2023]. Apesar dos avanços
recentes, a avaliação de sistemas RAG ainda permanece desafiadora em domínios
especializados e em cenários com baixa disponibilidade de recursos, como o português,
nos quais datasets públicos e protocolos experimentais são escassos.

No domínio do e-SUS APS, esse desafio é particularmente relevante devido à
natureza especializada das dúvidas e à ausência de recursos padronizados para treinamento
e avaliação. Além disso, perguntas reais frequentemente apresentam ruído, múltiplas
intenções e descrições incompletas, dificultando tanto a recuperação de fontes relevantes
quanto a geração de respostas adequadas.

Neste contexto, este trabalho apresenta o APS-RAG-Benchmark, um recurso
preliminar para avaliação de sistemas RAG no domínio do e-SUS APS. Adotando uma
perspectiva data-centric [Zha et al. 2025], construímos um dataset a partir de perguntas
reais extraídas do sistema de atendimento, combinadas com respostas geradas por LLMs
e posteriormente revisadas por especialistas humanos. O recurso associa perguntas,
respostas e fontes documentais relevantes, permitindo analisar separadamente as etapas
de recuperação e geração2.

Também propomos um protocolo experimental inicial combinando métricas auto-
máticas e avaliação qualitativa por especialistas do domínio. Com base nesse protocolo, rea-
lizamos uma análise exploratória comparando estratégias de recuperação léxica, semântica
e fusão de rankings. Diante desse contexto, investigamos as seguintes questões de pesquisa:

• RQ1: Qual é o nível de eficácia do sistema de recuperação para identificar fontes
relevantes à construção de respostas no domínio do e-SUS APS?

• RQ2: Qual é a qualidade das respostas geradas segundo critérios de correção, comple-
tude, clareza, efetividade e utilidade?

Os resultados indicam que a combinação de estratégias léxicas e semânticas
melhora significativamente a recuperação de documentos relevantes, enquanto a avaliação
qualitativa mostra que uma parcela substancial das respostas foi considerada adequada
pelos especialistas. De forma geral, os achados sugerem que recursos estruturados e
protocolos de avaliação representam um passo promissor para o estudo de sistemas RAG
em domínios especializados em português.

Este estudo concentra-se principalmente na análise da etapa de recuperação e
em seu impacto sobre a geração, deixando comparações mais amplas entre arquiteturas
generativas para trabalhos futuros.

2. Fundamentação e Trabalhos Relacionados

Em [Andrade et al. 2025], os autores investigam o uso de dados sintéticos, incluindo
LLMs, para geração de paráfrases com o objetivo de mitigar o desbalanceamento entre

2Disponibilizaremos publicamente o código-fonte, o dataset, hiperparâmetros, casos de acertos e erros e
os prompts utilizados em https://github.com/claudiovaliense/e-sus-aps-chat
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classes em tarefas de classificação de textos em português a partir de tickets de atendimento.
Essa linha de trabalho foca na melhoria de modelos preditivos por meio de aumento de
dados. Em contraste, o presente trabalho adota uma perspectiva data-centric voltada à
construção de um dataset validado por especialistas para avaliação de sistemas de recupe-
ração e geração. Propomos uma metodologia em que respostas são geradas por um LLM
e posteriormente avaliadas e revisadas por especialistas, permitindo análises controladas
dos componentes do pipeline. Complementarmente, [Lebeis et al. 2025] explora o uso
de prompts com LLMs para gerar mensagens personalizadas no contexto do e-SUS APS,
reforçando a relevância de avaliações estruturadas como as propostas neste trabalho.

Sistemas baseados em RAG têm sido amplamente empregados em tarefas que
demandam acesso a conhecimento externo [Gao et al. 2023], nas quais a qualidade das
respostas depende diretamente da eficácia da recuperação. Métodos léxicos, como BM25
[Robertson & Zaragoza 2009, Fernandes et al. 2007], são eficazes na correspondência
exata de termos, enquanto abordagens semânticas baseadas em embeddings, como HNSW
[Malkov & Yashunin 2019], permitem capturar relações conceituais entre consultas e
documentos. Estudos como [Thakur et al. 2021] demonstram que a combinação desses
sinais melhora significativamente a recuperação. Nesse contexto, técnicas de fusão
como ZMUV e CombMNZ [Montague & Aslam 2002, França et al. 2025] aumentam a
robustez do ranqueamento ao favorecer documentos recuperados simultaneamente por
múltiplos métodos, sendo utilizadas neste trabalho para analisar seu impacto na qualidade
das respostas geradas.

3. Metodologia Proposta

Figura 1. Fluxo geral de construção do dataset e protocolo de avaliação.

A Figura 1 apresenta o fluxo utilizado para construção do APS-RAG-Benchmark
e do protocolo experimental adotado neste trabalho. Inicialmente, foi coletado um
conjunto de perguntas reais a partir do sistema de atendimento de tickets do e-SUS APS
(Figura 1(a)). Em seguida, realizou-se uma etapa de filtragem para selecionar apenas
perguntas compatíveis com o escopo de um sistema automático de resposta (Figura 1(b)).
As perguntas selecionadas foram então submetidas a um sistema baseado em RAG para
geração das respostas iniciais (Figura 1(c)). Posteriormente, especialistas do domínio
avaliaram a relevância das fontes recuperadas e a qualidade das respostas geradas, podendo
revisar ou ajustar as respostas finais (Figura 1(d-e)). Por fim, foi realizada uma etapa
de anonimização manual de dados sensíveis (Figura 1(f)). Cabe destacar que apenas a
etapa de geração das respostas foi realizada pelo modelo de linguagem, enquanto todas
as demais etapas foram conduzidas por avaliadores humanos.

3.1. Seleção das perguntas

O sistema de gerenciamento de tickets registra dúvidas relacionadas ao uso do e-SUS
APS, posteriormente tratadas por atendentes especialistas. Devido à heterogeneidade
das solicitações, muitas perguntas não eram adequadas para um sistema automático de
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resposta, seja por exigirem intervenção humana específica ou por não possuírem suporte
suficiente na documentação oficial. Dessa forma, realizamos uma etapa de filtragem
manual conduzida por dois especialistas do suporte técnico do e-SUS APS. Do total de 119
tickets analisados, foram mantidas 49 perguntas cuja resolução pudesse ser suportada pela
documentação oficial, excluindo solicitações dependentes de intervenção administrativa
ou contexto específico do usuário.

3.2. Pipeline de recuperação e geração
O sistema utilizado neste estudo adota uma arquitetura RAG composta por recuperação
léxica (BM25) [Robertson & Zaragoza 2009] e recuperação semântica baseada em
embeddings com HNSW [Malkov & Yashunin 2019], ambos retornam os top-k candidatos
(k = 5). A combinação entre recuperação léxica e semântica foi adotada devido à natureza
heterogênea das consultas do e-SUS APS, que frequentemente combinam termos técnicos
específicos e descrições textuais mais livres. Os resultados recuperados são posteriormente
combinados por fusão de rankings utilizando ZMUV e CombMNZ [?].

A partir dos documentos mais relevantes, constrói-se o contexto fornecido ao
modelo gerador (LLaMA 3.1 8B, temperatura=0, demais parâmetros com valor padrão),
escolhido por representar uma configuração aberta amplamente utilizada em aplicações
locais de RAG com custo computacional reduzido. Para a recuperação semântica,
utilizou-se o modelo de embedding Qwen3-Embedding-0.6B (dimensão vetorial de 1024
posições), selecionado por seu desempenho em tarefas de similaridade semântica em
português. A separação entre modelo de embedding e modelo gerador é intencional neste
estudo, permitindo avaliar a etapa de recuperação de forma independente da geração,
conforme proposto pelo protocolo experimental.

3.3. Avaliação qualitativa
Cada par pergunta–resposta foi avaliado por três especialistas independentes da equipe de
suporte do e-SUS APS, com experiência prática no atendimento de dúvidas relacionadas
ao sistema e à documentação oficial utilizada no suporte, sendo a consolidação final
realizada por consenso. A avaliação considerou tanto a relevância das fontes recuperadas
quanto critérios qualitativos relacionados à correção, completude, efetividade, clareza
e utilidade das respostas geradas. Além da avaliação, os especialistas puderam revisar
e ajustar manualmente as respostas produzidas pelo sistema.

3.4. Anonimização dos dados
Após a etapa de avaliação, realizamos uma inspeção manual para remoção de informações
sensíveis, como nomes e CPF, substituídos pela tag “[[ANONIMIZADO]]”. As perguntas,
respostas e avaliações compõem a versão final do dataset utilizada nos experimentos.

4. Resultados Experimentais
Após a aplicação do protocolo descrito na Seção 3, obtivemos 49 pares de perguntas e
respostas validados por especialistas, compondo a versão inicial do APS-RAG-Benchmark.
Embora o número de instâncias ainda seja reduzido, a construção do dataset envolveu
avaliação manual especializada das fontes recuperadas e das respostas geradas, realizada
por três avaliadores independentes com consolidação por consenso, permitindo uma
análise qualitativa inicial dos componentes de recuperação e geração.
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4.1. RQ1: Eficácia da recuperação
Das 49 perguntas avaliadas, 6 não apresentaram fontes relevantes para o modelo, resultando
em 43 perguntas com suporte documental. Observou-se que a maioria das respostas foi
construída a partir de poucas fontes documentais, indicando que o sistema opera com
contextos relativamente compactos. Em particular, 14 perguntas utilizaram 2 fontes para
construção das respostas, 10 utilizaram 3 fontes, 8 utilizaram apenas 1 fonte, enquanto
apenas 5 perguntas demandaram 5 fontes documentais.

Além disso, verificou-se alinhamento frequente entre as primeiras posições do
ranking e as fontes consideradas relevantes pelos avaliadores. A primeira posição (fonte
1), associada ao maior escore do modelo, foi julgada relevante em 23 perguntas, seguida
por 16, 8, 5 e 2 ocorrências nas posições subsequentes. Esses resultados indicam que a
recuperação constitui um componente central para o desempenho do pipeline RAG no
domínio do e-SUS APS, sugerindo que documentos posicionados nas primeiras posições
do ranking tendem a concentrar as principais evidências utilizadas na geração das respostas.

4.2. RQ2: Qualidade das respostas geradas
Para avaliar a qualidade das respostas geradas, utilizamos critérios qualitativos relacionados
à correção, completude, efetividade, clareza e utilidade. A Tabela 1 resume os percentuais
das avaliações positivas, o grau de concordância de 2 ou mais avaliadores e o valor Gwet’s
AC1 [Gwet 2008] observados entre os três avaliadores especialistas. Optamos pelo uso de
Gwet’s AC1 devido às características da tarefa, que envolve três avaliadores, três classes de
avaliação e critérios qualitativos subjetivos potencialmente desbalanceados. Embora, assim
como o Fleiss’s Kappa, o Gwet’s AC1 também seja uma métrica baseada em concordância
corrigida pelo acaso, ele tende a apresentar maior estabilidade em cenários com distribui-
ções assimétricas entre categorias e elevada concentração de respostas em classes dominan-
tes, reduzindo o chamado paradoxo do Kappa [Zec et al. 2017, Wongpakaran et al. 2013].
Em comparação ao Krippendorff’s Alpha [Krippendorff 2011], o Gwet’s AC1 é mais está-
vel em conjuntos reduzidos e com múltiplos avaliadores. Os resultados indicam concordân-
cia moderada, compatível com a subjetividade inerente à avaliação qualitativa das respostas.

Tabela 1. Percentual da avaliação positiva, concordância entre dois ou mais
avaliadores e valor de Gwet’s AC1

Critério Porcentagem da avaliação
positiva

Concordância entre dois ou
mais avaliadores

Gwet’s AC1

Correção 60.5% 87.8% 0.35
Completude 55.8% 89.8% 0.44
Efetividade 55.8% 89.8% 0.38
Clareza 69.8% 89.8% 0.27
Utilidade 55.8% 81.6% 0.34

Os resultados mostram predominância de avaliações positivas em todos os critérios,
com destaque para clareza. Apesar disso, observam-se limitações em cenários que exigem
maior precisão interpretativa, indicando oportunidades para aprimoramento tanto da
recuperação quanto da geração.

4.3. Estudo de ablação
Além da análise qualitativa, avaliamos a etapa de recuperação por meio do Mean
Reciprocal Rank (MRR). A Tabela 2 compara três estratégias: busca léxica (BM25), busca
semântica baseada em embeddings e fusão de rankings.
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Tabela 2. Resultados do estudo de ablação.

Estratégia de Recuperação MRR
Léxica (BM25) 0.298
Semântica (Embedding + KNN) 0.356
Combinada (Fusão de Rankings) 0.596

Os resultados evidenciam a complementaridade entre sinais léxicos e semânticos.
Enquanto o BM25 é eficaz na correspondência de termos técnicos, a recuperação semântica
captura relações conceituais e variações terminológicas. A combinação das abordagens
apresentou o melhor desempenho, indicando que estratégias híbridas são particularmente
relevantes em domínios especializados e com consultas potencialmente ruidosas.

4.4. Análise de erros
A análise qualitativa revelou quatro categorias principais de falhas: (i) interpretação
incorreta de siglas e termos técnicos; (ii) desalinhamento entre a intenção da pergunta e
o conteúdo recuperado; (iii) limitações na segmentação dos documentos (chunking); e (iv)
perguntas contendo múltiplas intenções em uma única interação. De forma geral, os erros
observados reforçam que limitações na recuperação impactam diretamente a qualidade
das respostas geradas, especialmente em cenários reais envolvendo consultas ambíguas
ou documentação altamente especializada.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros
Este trabalho apresentou um recurso para avaliação de sistemas baseados em RAG no
domínio do e-SUS APS. Como principal contribuição, propomos o APS-RAG-Benchmark,
abrangendo um dataset preliminar construído a partir de perguntas reais e respostas revi-
sadas por especialistas e um protocolo experimental voltado à análise separada das etapas
de recuperação e geração. Os resultados indicam que a qualidade das respostas depende
fortemente da eficácia da recuperação, especialmente em cenários envolvendo consultas
ruidosas, múltiplas intenções e documentação especializada. Estratégias híbridas de re-
cuperação, combinando sinais léxicos e semânticos, apresentaram os melhores resultados.

De forma geral, os achados sugerem que recursos estruturados e protocolos de
avaliação representam um passo promissor para análises mais sistemáticas de sistemas
RAG em português e em domínios especializados com baixa disponibilidade de dados
públicos. Como limitações, destacam-se o tamanho ainda reduzido do dataset e o foco
em um único domínio especializado. Os resultados devem ser interpretados como uma
análise exploratória inicial voltada à construção de recursos e protocolos de avaliação
para sistemas RAG no domínio do e-SUS APS. Como trabalhos futuros, pretendemos
ampliar o dataset, investigar estratégias mais robustas de recuperação e geração.

Uso de IA Generativa
LLMs foram utilizadas no pipeline experimental e para apoio à melhoria textual do
manuscrito.
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