
Recuperando Perguntas em vez de Trechos: Uma Abordagem
Question-Augmented RAG para Perguntas sobre Medicamentos

Claudio M.V. de Andrade, Raiane Asevedo, Isabella Schettini, Zilma Reis, Marcos A. Gonçalves
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil

claudio.valiense@dcc.ufmg.br,raiasevedo@ufmg.br,silvaivg@ufmg.br,zilma@ufmg.br,mgoncalv@dcc.ufmg.br

ABSTRACT
Large Language Models (LLMs) have been increasingly em-
ployed for healthcare question answering, particularly in
applications requiring access to specialized knowledge. This
paper investigates the impact of replacing traditional chunk-
based indexing with synthetic question indexing on retrieval
quality in Retrieval-Augmented Generation (RAG). Using
Portuguese drug package inserts from the Brazilian Health
Regulatory Agency (Anvisa), we compare three settings: zero-
shot inference, conventional RAG, and Question-Augmented
Retrieval-Augmented Generation (QA-RAG), in which re-
trieval is performed over synthetic questions generated from
document chunks. The evaluation comprises 90 automatically
generated questions covering the 30 most popular medications
in Brazil, with responses assessed by both healthcare spe-
cialists and an LLM-as-a-Judge. Results show that context
retrieval substantially improves answer quality over zero-
shot inference. Moreover, QA-RAG consistently outperforms
conventional RAG, achieving a 44% improvement in the hu-
man evaluation while producing higher semantic retrieval
scores. Although question-based indexing introduces addi-
tional computational cost, the results indicate that it provides
a favorable trade-off between retrieval effectiveness and com-
putational overhead for pharmaceutical question answering
in Portuguese.
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1 INTRODUÇÃO
Sistemas baseados em Retrieval-Augmented Generation (RAG)
têm se consolidado como uma das principais estratégias para
reduzir alucinações e ampliar a confiabilidade de Modelos
de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models –
LLMs), especialmente em domínios que dependem de co-
nhecimento especializado, como a área da saúde [11]. Ao
complementar o conhecimento paramétrico das LLMs com
informações recuperadas dinamicamente de bases externas,
essas abordagens permitem produzir respostas fundamenta-
das em documentos de referência atualizados.
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No domínio farmacêutico, bulas de medicamentos cons-
tituem uma importante fonte oficial de informação clínica,
reunindo dados sobre indicações, contraindicações, posolo-
gia, interações medicamentosas e efeitos adversos. Apesar
dos avanços recentes em aplicações de RAG para a saúde,
ainda existem poucos estudos voltados especificamente para
sistemas de perguntas e respostas sobre medicamentos em
português e, principalmente, para a investigação de como
diferentes estratégias de recuperação influenciam a qualidade
das respostas produzidas.

A maioria das abordagens RAG indexa diretamente seg-
mentos (chunks) dos documentos. Recentemente, entretanto,
trabalhos têm proposto substituir essa representação por per-
guntas sintéticas geradas automaticamente por LLMs [10].
Nessa abordagem, denominada neste trabalho de Question-
Augmented Retrieval-Augmented Generation (QA-RAG), a
consulta do usuário é comparada semanticamente com per-
guntas previamente associadas aos documentos, em vez dos
próprios chunks. Embora essa estratégia apresente resultados
promissores, permanece pouco compreendido em que medida
a substituição da unidade de indexação melhora efetivamente
a recuperação semântica, a qualidade das respostas geradas
e o custo computacional do sistema.

Neste trabalho investigamos essa questão utilizando bulas
da Agência Nacional de Vigilância Sanitária (Anvisa) como
fonte de conhecimento. Comparamos três cenários: (i) Zero-
shot, sem recuperação de contexto; (ii) RAG convencional,
baseado na recuperação de chunks; e (iii) QA-RAG, baseado
na recuperação de perguntas sintéticas. Os experimentos uti-
lizam 90 perguntas sobre os 30 medicamentos mais populares
no Brasil. As respostas são produzidas pela mesma LLM e
avaliadas tanto por especialistas da área da saúde quanto por
uma abordagem baseada em LLM-as-a-Judge (abordagem
que utiliza o LLM como avaliador). Também analisamos o
custo computacional das diferentes etapas do pipeline e dis-
ponibilizaremos publicamente o código-fonte, o conjunto de
dados, a documentação e os prompts utilizados.1

Diante desse contexto, investigamos as seguintes questões
de pesquisa:

∙ RQ1: Qual é o impacto da recuperação de contexto na
qualidade das respostas geradas em comparação a uma
abordagem Zero-shot?

∙ RQ2: Qual é o custo computacional associado à substi-
tuição da indexação baseada em chunks por perguntas
sintéticas?

1https://github.com/claudiovaliense/medicamentos
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∙ RQ3: Em que medida substituir a indexação baseada
em chunks por perguntas sintéticas melhora a recupera-
ção semântica e a qualidade das respostas, considerando
avaliações realizadas por especialistas humanos e por
LLM-as-a-Judge?

Os resultados mostram que a recuperação de contexto me-
lhora significativamente a qualidade das respostas em relação
ao cenário Zero-shot. Mais importante, observamos que a subs-
tituição da indexação baseada em chunks por perguntas sinté-
ticas produz ganhos consistentes tanto na recuperação semân-
tica quanto na qualidade das respostas, segundo especialistas
humanos e LLM-as-a-Judge. Esses resultados sugerem que a
escolha da unidade de indexação constitui um fator determi-
nante para sistemas RAG em domínios especializados, indi-
cando que representar explicitamente as possíveis necessida-
des informacionais dos usuários pode ser mais eficaz do que in-
dexar diretamente segmentos documentais, ainda que essa es-
tratégia implique maior custo durante a construção do índice.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Sistemas de Retrieval-Augmented Generation (RAG) comple-
mentam o conhecimento paramétrico de LLMs por meio da
recuperação de documentos externos, reduzindo alucinações
e melhorando a precisão factual das respostas [9]. Representa-
ções e unidades de conteúdo alternativas têm sido exploradas
para organizar e recuperar informação textual [7, 17–19].
Mais recentemente, diversos trabalhos têm investigado o uso
de perguntas sintéticas ou técnicas de expansão de consultas
geradas por LLMs para substituir ou complementar a inde-
xação baseada em chunks [8, 10, 13, 20]. Essas abordagens
aproximam a recuperação da forma como usuários formulam
suas consultas, mas ainda são escassos estudos que avaliam
seu impacto em domínios especializados.

Na área da saúde, RAG tem sido empregado para mitigar
lacunas factuais em aplicações clínicas [15, 21]. Entretanto,
aplicações voltadas a perguntas sobre medicamentos em por-
tuguês ainda são escassas, especialmente aquelas que analisam
conjuntamente qualidade das respostas, custo computacional
e avaliações por especialistas humanos e LLM-as-a-Judge [22].

Diferentemente dos trabalhos anteriores, investigamos essa
questão em um domínio farmacêutico, comparando RAG
convencional e QA-RAG quanto à recuperação semântica,
qualidade das respostas, custo computacional e avaliação
entre especialistas humanos e LLM-as-a-Judge.

3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL
A Figura 1 resume o pipeline experimental. Inicialmente, cole-
tamos as bulas dos 30 medicamentos mais vendidos no Brasil
a partir da Farmarcas2 e da Anvisa (Figura 1(a)). As bulas
foram convertidas para texto, segmentadas em chunks e uti-
lizadas para gerar 2647 perguntas sintéticas (Figura 1(b–c)).
Em seguida, uma LLM-as-a-Judge (GPT) gerou 90 pergun-
tas de avaliação (Figura 1(d)), onde foi gerado as resposta
pela LLM (Qwen) em todos três cenários: Zero-shot, RAG

2https://www.farmarcas.com.br/

convencional e QA-RAG (Figura 1(e)). Por fim, as respos-
tas foram comparadas por especialistas humanos e por uma
LLM-as-a-Judge (GPT) (Figura 1(f)). Utilizamos a Qwen3-
4B para geração das perguntas sintéticas e das respostas, e
o GPT-5.5-2026-04-23 para gerar as perguntas de avaliação
e realizar a comparação entre as respostas.

3.1 Bulas dos medicamentos (Figura 1(a))
Selecionamos os 30 medicamentos mais vendidos no Brasil
nos quatro primeiros meses de 2024 segundo a Farmarcas2.
As respectivas bulas destinadas a profissionais de saúde foram
obtidas no bulário eletrônico da Anvisa3 e utilizadas como
base documental dos experimentos.

3.2 Conversão e indexação (Figura 1(b-c))
As bulas foram convertidas para texto com o Docling [12],
segmentadas em chunks e indexadas de duas formas. No RAG
convencional, recuperamos os cinco chunks semanticamente
mais similares à consulta. No QA-RAG, geramos automatica-
mente uma pergunta sintética para cada chunk utilizando o
prompt do Quadro 1; durante a inferência, a recuperação foi
realizada sobre essas perguntas. Em todos os experimentos,
utilizamos temperatura 0 (que busca deixar a geração de
texto determinístico) e respostas limitadas a duas frases.

Quadro 1: Prompt utilizado para geração de perguntas da base
documental, utilizada no QA-RAG.

system
Você é um sistema de extração de informação especializado em
farmacologia.
Sua tarefa é gerar pares de PERGUNTA e RESPOSTA com base
EXCLUSIVA no texto fornecido.
REGRAS OBRIGATÓRIAS:
- Use apenas informações presentes no texto
- Perguntas devem ser específicas e objetivas
- Respostas devem ser curtas (máximo 2 frases)
- Responda APENAS em JSON válido
Formato obrigatório:
"pergunta": "...", "resposta": "..."
user
Gere 1 par de pergunta e resposta com base no texto abaixo, inclua
o nome do medicamento [NOME MEDICAMENTO] nas perguntas.
TEXTO: [CHUNK MEDICAMENTO]
JSON:

Foram geradas 2647 perguntas convertidas em embeddings
com o modelo Paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 (Sen-
tence Transformers) e indexadas com Faiss [6], viabilizando
a recuperação por similaridade semântica das perguntas e
chunks mais relevantes.

3.3 Geração das perguntas de avaliação e
respostas (Figura 1(d-e))

Para construir o conjunto de avaliação, utilizamos o GPT-
5.5-2026-04-23 para gerar automaticamente três perguntas
por medicamento, totalizando 90 perguntas relacionadas aos
30 medicamentos selecionados. O prompt empregado é apre-
sentado no Quadro 2.Com o conjunto de perguntas definido, submetemos as 90
questões a uma mesma LLM em três cenários experimentais:

3https://consultas.anvisa.gov.br/#/bulario/

567

https://www.farmarcas.com.br/
https://consultas.anvisa.gov.br/#/bulario/


Recuperando Perguntas em vez de Trechos: Uma Abordagem Question-Augmented RAG para Perguntas sobre Medicamentos WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil

Figura 1: Fluxograma da proposta.

Quadro 2: Prompt utilizado para geração das perguntas de avaliação.
Você é um assistente de farmacologia que auxilia profissionais de
saúde.
Gere três perguntas para os medicamentos a seguir, assumindo
que são perguntas que profissionais de saúde fariam ao chat:
[NOME MEDICAMENTO]

(i) sem contexto adicional, caracterizando a abordagem zero-
shot, e (ii) com contexto recuperado pelo mecanismo de RAG
e (iii) com contexto recuperado pelo mecanismo de QA-RAG.
O prompt utilizado para geração das respostas é apresentado
no Quadro 3. Essa configuração permite isolar o impacto da re-
cuperação semântica sobre a qualidade das respostas geradas.

Quadro 3: Prompt utilizado para geração das respostas.
system
Você é um assistente de farmacologia.
Responda em até 2 frases.
user
## Pergunta:
PERGUNTA PARA AVALIAÇÃO
## Contexto
CONTEXTO RETORNADO PELO RAG ou QA-RAG
## Resposta:

3.4 Avaliação (Figura 1(f))
Por fim, as respostas foram comparadas por especialistas
humanos e por uma abordagem baseada em LLM-as-a-Judge,
cujo prompt é apresentado no Quadro 4. Embora apresente
alta correlação com avaliações humanas [22], essa abordagem
pode favorecer respostas mais detalhadas.

Quadro 4: Prompt utilizado para avaliação comparativa das respostas.
Alternativa A utilizando Zero-Shot e B utilizando QA-RAG.

Você é um assistente de farmacologia.
Avalie a melhor alternativa para cada pergunta abaixo:
## Pergunta X: Qual é a indicação principal do Naridrin e como
ele atua no organismo?
## Alternativa A: Naridrin é indicado como antisséptico tópico
para infecções bacterianas superficiais.
## Alternativa B: Naridrin é indicado para aliviar sintomas de
rinite e congestão nasal, atuando como descongestionante nasal.

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Esta seção apresenta os resultados organizados segundo as
três questões de pesquisa. Inicialmente, avaliamos o impacto
da recuperação de contexto na qualidade das respostas (RQ1).
Em seguida, analisamos o custo computacional entre Zero-
Shot e o QA-RAG (RQ2). Por fim, investigamos o efeito
dessa estratégia sobre a recuperação semântica e a qualidade
das respostas (RQ3).

Como referência, consideramos três cenários: (i) Zero-shot,
sem recuperação de contexto; (ii) RAG convencional baseado
em BM25 [14]; e (iii) RAG convencional baseado em simila-
ridade de embeddings, utilizado como principal baseline para
comparação com o QA-RAG.

RQ1: Qual é o impacto da recuperação de contexto na
qualidade das respostas geradas em comparação ao Zero-shot?
Comparamos a abordagem Zero-shot com duas estratégias
de recuperação: RAG convencional (BM25) e a abordagem
proposta (QA-RAG). O objetivo foi verificar não apenas
se a recuperação melhora as respostas, mas se diferentes
estratégias trazem ganhos distintos.

Os resultados mostram que simplesmente adicionar recu-
peração não é suficiente. O RAG com BM25 empatou com o
Zero-shot (45 vitórias para cada), indicando que similaridade
lexical por termos não trouxe contexto suficientemente útil.
Já o QA-RAG foi superior em 63 das 90 questões, contra 27
do Zero-shot — um aumento de 133% no número de vitórias,
com diferença estatisticamente significativa (𝑝 ≈ 0.00019).

Essa discrepância evidencia que o benefício da recupera-
ção depende mais da qualidade do contexto do que da sua
mera presença. Ao recuperar perguntas sintéticas semantica-
mente relacionadas, o QA-RAG seleciona trechos das bulas
mais alinhados à intenção da consulta do usuário, reduzindo
ambiguidades e alucinações.

O Quadro 4 ilustra bem essa diferença: enquanto o QA-
RAG responde corretamente sobre o Naridin, o Zero-shot
alucina, descrevendo-o incorretamente como antisséptico an-
tibacteriano.

Essa conclusão reforça que, em domínios especializados e
documentos técnicos como bulas de medicamentos, recuperar
por similaridade lexical pode ser insuficiente. Representar ex-
plicitamente as intenções dos usuários por meio de perguntas
sintéticas revela-se uma estratégia mais eficaz.

RQ2: Qual é o custo computacional associado à substituição
da indexação baseada em chunks por perguntas sintéticas?
Para responder a essa questão, analisamos separadamente
os custos de indexação e de inferência do QA-RAG. Essa
distinção é importante porque a geração das perguntas sinté-
ticas ocorre apenas uma vez durante a construção da base
documental, enquanto a etapa de recuperação é executada
continuamente durante a utilização do sistema.

Os experimentos foram realizados em uma máquina equi-
pada com processador Intel Xeon 2.20 GHz, 32 GB de me-
mória RAM e GPU NVIDIA P100. A Tabela 1 apresenta
o tempo médio gasto nas principais etapas do pipeline. O
maior custo computacional concentra-se na geração das 2647
perguntas sintéticas (10080 s), realizada apenas durante a
fase de indexação. Em contraste, tanto a geração dos em-
beddings quanto a recuperação semântica apresentam custo
praticamente desprezível (aproximadamente 1 s).

Durante a inferência, a abordagem Zero-shot demandou
aproximadamente 397 s para responder às 90 perguntas, en-
quanto o QA-RAG consumiu cerca de 600 s. Embora isso

568



WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil Andrade et al.

Tabela 1: Tempo médio de execução das diferentes etapas do pipeline
seguido do intervalo de confiança de 95%.

Etapa Tempo (s)
Geração de perguntas a partir dos chunks 10080 (149)
Geração de embeddings da base 1 (0.1)
Recuperação semântica (QA-RAG) 1 (0.1)
Geração de respostas com QA-RAG 600 (12)
Geração de respostas sem RAG (Zero-shot) 397 (3)

represente um aumento de aproximadamente 51% no tempo
de resposta, esse acréscimo é relativamente pequeno quando
comparado aos ganhos de qualidade observados na RQ1, na
qual o QA-RAG obteve um aumento de 133% no número de
respostas preferidas em relação ao cenário Zero-shot. Assim,
o custo adicional de recuperação é amplamente compensado
pela melhoria na qualidade das respostas produzidas.

Esses resultados mostram que o principal custo introdu-
zido pelo QA-RAG está concentrado em uma etapa de pré-
processamento executada apenas uma única vez. Após a
construção da base de perguntas sintéticas, o índice pode ser
reutilizado indefinidamente, fazendo com que esse custo seja
amortizado ao longo de múltiplas consultas. Dessa forma, a
substituição da indexação baseada em chunks por perguntas
sintéticas caracteriza um trade-off favorável entre eficácia da
recuperação e custo computacional, também explorado em
estratégias de seleção eficiente de instâncias [2, 3], especial-
mente em aplicações nas quais a base documental permanece
relativamente estável e é consultada repetidamente.

RQ3: Em que medida substituir a indexação baseada em
chunks por perguntas sintéticas melhora a recuperação se-
mântica e a qualidade das respostas? Inicialmente, avaliamos
o impacto da unidade de indexação na etapa de recupera-
ção. Enquanto o RAG convencional baseado em embeddings
compara a consulta diretamente aos chunks das bulas, o QA-
RAG recupera perguntas sintéticas previamente geradas a
partir desses mesmos documentos. Como mostra a Figura 2, o
QA-RAG apresenta escores de similaridade semanticamente
superiores de forma consistente, indicando melhor alinha-
mento entre as consultas e os elementos recuperados.

Figura 2: Distribuição dos escores de similaridade semântica obtidos
pelo RAG convencional baseado em embeddings e pelo QA-RAG.

Em seguida, analisamos se esse ganho na recuperação se
reflete na qualidade das respostas. Na avaliação baseada em
LLM-as-a-Judge, o QA-RAG foi considerado superior em 49
das 90 questões, contra 41 do RAG convencional. A mesma

tendência foi observada na avaliação realizada por dois es-
pecialistas da área da saúde, que preferiram o QA-RAG em
49 questões, o RAG convencional em 34 e registraram em-
pate em sete casos. Há uma concordância entre humanos e
o LLM-Judge em 65 casos. A Tabela 2 apresenta exemplos
representativos dessas diferenças.

Os resultados indicam que a melhoria na qualidade das
respostas decorre diretamente da recuperação de evidências
mais alinhadas à intenção da consulta. Ao indexar perguntas
sintéticas em vez de segmentos documentais, o QA-RAG re-
presenta explicitamente possíveis necessidades informacionais
dos usuários, favorecendo uma recuperação semanticamente
mais precisa e, consequentemente, respostas mais completas
e consistentes. Esses resultados sugerem que a escolha da uni-
dade de indexação constitui um fator relevante para sistemas
RAG em domínios especializados.

Tabela 2: Exemplo qualitativo de comparação entre RAG con-
vencional por embedding e QA-RAG. Em todos os exemplos,
o especialista humano escolheu QA-RAG como a melhor res-
posta em relação a RAG.

Pergunta: Quais são os principais efeitos adversos do Glifage e qual
é a complicação mais grave associada ao seu uso?
RAG: O Glifage é um medicamento utilizado no tratamento da
diabetes tipo 2, e seus efeitos adversos principais incluem fadiga,
tontura e vertigem. A complicação mais grave associada ao seu
uso é a hipersensibilidade, que pode levar a reações anafiláticas e
edema de face, lábios, faringe e/ou língua.
QA-RAG: Os principais efeitos adversos do Glifage incluem náusea,
vômito, diarreia e distúrbios do paladar. A complicação mais grave
associada ao seu uso é a acidose láctica, que pode ser fatal.
Pergunta: Quais são os riscos associados ao uso prolongado de
Neosoro?
RAG: O uso prolongado de Neosoro pode causar irritação local e,
em casos de superdosagem, pode levar a sintomas como sonolência
e alodinia. Deve ser utilizado por um período não superior a 5 dias,
conforme indicado..
QA-RAG: O uso prolongado de Neosoro pode causar náusea, ce-
faleia, congestão nasal por efeito rebote, rinite medicamentosa
e hipertensão. O uso crônico pode também promover retenção
urinária e sonolência..

5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
Este estudo avaliou o uso de QA-RAG (indexação por pergun-
tas sintéticas) em oposição aos chunks tradicionais no domínio
farmacêutico (Anvisa). Constatou-se que o QA-RAG propor-
ciona melhorias consistentes na recuperação e na qualidade
das respostas, superando o RAG convencional nas avaliações
humanas e automáticas. Embora haja maior custo na criação
do índice, este é diluído no uso, gerando um trade-off positivo.
Reitera-se que a ferramenta usa IA e não substitui avaliação
clínica.

A escolha da unidade de indexação é crucial em sistemas
RAG especializados. Como trabalhos futuros, buscaremos
investigar novas estratégias de indexação e reranqueamento,
validar o sistema com perguntas reais, discutir os riscos de
alucinações no contexto médico e expandir a base de medica-
mentos e modelos. Planejamos também analisar clusters [16],
gerar perguntas sintéticas via reconhecimento de entidades [5],
propor uma taxonomia de erros [1] e investigar a separabili-
dade dos embeddings [4].
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CONSIDERAÇÕES ÉTICAS
Este estudo utilizou exclusivamente dados públicos (bulas
da Anvisa), sem coletar informações sensíveis de pacientes.
Devido aos riscos de alucinações de LLMs na área médica,
ressalta-se que a ferramenta tem caráter estritamente ex-
perimental. As respostas geradas pela IA não constituem
recomendações clínicas e não substituem a avaliação de um
profissional de saúde.
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