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RESUMO

ESPINDULA, T.B. Desenvolvimento de um sistema integrado com modelos de
linguagem de grande escala para auxilio no diagnéstico e prescricao em
consultas médicas na especialidade de pneumologia. 2024. 52 p. Monografia (MBA
em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Este trabalho de conclusao de curso aborda o desenvolvimento e a validacao de um sistema
baseado em grandes modelos de linguagem (LLMs), especificamente adaptado para a
area de pneumologia, com o objetivo de otimizar o processo de diagnodstico e prescri¢ao
médica. A motivacdo central deste estudo é a necessidade de melhorar a eficiéncia e a
qualidade do atendimento médico, reduzindo o tempo dedicado a tarefas administrativas e
aumentando o tempo de interacao direta entre médicos e pacientes. O sistema proposto
combina LLMs com bancos de dados médicos especificos e diretrizes clinicas atualizadas,
fornecendo diagndésticos precisos e condutas terapéuticas fundamentadas. O estudo abrange
uma revisao tedrica sobre o uso de LLMs na medicina, explora técnicas avancadas de
processamento de linguagem natural e analisa trabalhos correlatos que demonstram a
eficacia dessas tecnologias em contextos clinicos. A metodologia implementada utiliza
um sistema de agentes LLM que, ao longo de multiplas etapas, processa dados clinicos
detalhados, acessa protocolos médicos e valida as decisoes geradas. A avaliac@ao experimental,
realizada com base em 70 casos clinicos reais de pneumologia, destaca a seguranca e a
relevancia das respostas geradas pelo sistema, embora alguns desafios ainda persistam,
como a necessidade de aprimorar a precisao e a integralidade das condutas em casos
complexos. Os resultados indicam que o sistema é capaz de fornecer recomendacoes seguras
e baseadas em evidéncias na maioria dos casos, mas aponta a necessidade de melhorias em
areas especificas, como doencgas menos prevalentes ou casos com multiplas comorbidades.
Conclui-se que, com ajustes adicionais, o sistema proposto tem o potencial de contribuir
significativamente para a pratica clinica em pneumologia, auxiliando médicos na tomada
de decisoes mais rapidas e precisas, e promovendo um atendimento de satide mais eficiente

e personalizado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial na Medicina; Pneumologia; Grandes Modelos de

Linguagem; Tomada de Decisao Clinica






ABSTRACT

ESPINDULA, T.B. Development of an integrated system with large language
models to aid in diagnosis and prescription in medical consultations in the
specialty of pulmonology. 2024. 52 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and
Big Data) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2024.

This thesis focuses on the development and validation of a system based on Large Language
Models (LLMs), specifically adapted for the field of pulmonology, with the aim of optimizing
the process of medical diagnosis and prescription. The primary motivation for this study
is the need to enhance the efficiency and quality of medical care by reducing the time
spent on administrative tasks and increasing the direct interaction between doctors and
patients. The proposed system combines LLMs with specialized medical databases and
updated clinical guidelines to provide accurate diagnoses and evidence-based therapeutic
recommendations. The study includes a theoretical review of the application of LLMs in
medicine, explores advanced natural language processing techniques, and analyzes related
works that demonstrate the effectiveness of these technologies in clinical contexts. The
implemented methodology utilizes a system of LLM agents that, through multiple stages,
processes detailed clinical data, accesses medical protocols, and validates the generated
decisions. The experimental evaluation, conducted on 70 real clinical cases in pulmonology,
highlights the safety and relevance of the system’s responses, though some challenges
remain, such as the need to improve the accuracy and completeness of recommendations
in complex cases. The results indicate that the system is capable of providing safe and
evidence-based recommendations in most cases, but it also identifies areas for improvement
in specific conditions, such as less prevalent diseases or cases with multiple comorbidities.
It is concluded that, with additional refinements, the proposed system has the potential
to significantly contribute to clinical practice in pulmonology, assisting physicians in
making faster and more accurate decisions and promoting more efficient and personalized

healthcare.

Keywords: Artificial Intelligence in Medicine, Large Language Models, Pulmonology,
Medical Decision Support
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1 INTRODUCAO

A medicina moderna enfrenta um desafio crescente no gerenciamento eficiente de
informagoes clinicas e na prestagao de cuidados de satde de alta qualidade (Murdoch;
Detsky, 2013). Paralelamente, o avanco tecnoldgico tem impulsionado o desenvolvimento
de solugoes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA), em especial os Modelos de Linguagem
de Grande Escala (Large Language Models - LLMs), que oferecem novas perspectivas para
a otimizacao do processo de atendimento clinico. Contudo, a aplicagao direta de LLMs
em contextos clinicos é limitada devido a falta de clareza nos processos de treinamento e
nos dados utilizados, o que é crucial em areas de alto risco como a satde (Gallifant et al.,
2024).

A motivagao deste trabalho emerge da necessidade de melhorar a eficiéncia e a
qualidade do atendimento médico em pneumologia. Estudos indicam que médicos gastam
uma parcela significativa do seu tempo em tarefas administrativas e no manuseio de
prontudrios eletronicos, o que reduz o tempo de interacao direta com pacientes. Médicos
gastam cerca de 27% do seu tempo em encontros diretos com paciente e cerca de 49% do
tempo em prontuarios eletronicos e trabalho de escritorio, ou seja, para cada 1 hora em
contato com o paciente, 2 horas sdo dedicadas aos sistemas informatizados (Sinsky et al.,
2016).

A utilizacao de LLMs na prética médica, se bem direcionada, tem o potencial de
agilizar a andlise de dados clinicos e auxiliar na tomada de decisoes, mas sua aplicacao
enfrenta barreiras significativas, principalmente no que se refere a precisao e seguranca das
informagoes geradas. Atualmente, os LLMs sao treinados com conjuntos de dados amplos
e nao especializados, o que os torna inadequados para tarefas que exigem conhecimento
médico detalhado e atualizado. Apesar de algumas versoes de LLMs ja terem sido otimizados
com dados médicos, a auséncia de integragdo com diretrizes médicas validadas e a falta de
personalizacao para areas especificas sao desafios cruciais que precisam ser superados para

garantir que tais sistemas sejam confidveis e tteis na pratica clinica.

1.1 Objetivos

A hipétese central deste trabalho é que um sistema integrado, que combine LLMs
com bancos de dados médicos especificos da area de pneumologia e diretrizes clinicas
atualizadas, pode otimizar significativamente o processo de diagnéstico e prescri¢ao de
condutas médicas. Espera-se que tal sistema podera processar eficientemente informacoes
clinicas detalhadas, sugerir diagnodsticos e condutas baseados em evidéncias cientificas e

adaptar-se as peculiaridades e desafios da especialidade de pneumologia.
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O objetivo geral deste projeto é desenvolver e validar um sistema inovador baseado
em LLMs, especificamente adaptado para a pneumologia. Este sistema devera automa-
tizar e otimizar o processo de diagnoéstico e prescricao, assegurando a precisao clinica
e a conformidade com as praticas médicas atualizadas. Espera-se que a implementacao
bem-sucedida deste sistema melhore a eficiéncia e a qualidade do atendimento médico,

beneficiando tanto profissionais de satide quanto pacientes.

Este trabalho de conclusao de curso organiza-se em cinco capitulos. O presente
capitulo, a introducao, apresenta o contexto, os objetivos e a estrutura da pesquisa. O
Capitulo 2 abordara a fundamentacao teodrica e a analise de trabalhos correlatos. Ja o
terceiro detalhara a justificativa, a metodologia e a proposta de pesquisa. No quarto
capitulo, descrever-se-a a configuracao do experimento, bem como a anélise e a discussao
dos resultados alcancados. Por fim, o quinto capitulo sintetizara as consideracoes finais,
destacando as principais descobertas, as contribuicoes do estudo e as perspectivas para

futuras pesquisas.
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2 FUNDAMENTOS E TRABALHOS RELACIONADOS

A inteligéncia artificial tem gerado impacto significativo na area médica, com o
potencial de transformar o diagnéstico, tratamento e acompanhamento de doengas. Dentro
do campo da TA, os grandes modelos de linguagem se destacam por sua capacidade de
processar e analisar grandes volumes de texto nao estruturados, abrindo caminho para
novas aplicagoes na area da saude. Este capitulo se dedica a explorar os fundamentos da

aplicagao de LLMs em medicina.

Na Sec¢ao 2.1, é apresentado um breve histérico do uso de IA na medicina, como
também algumas aplicagoes da IA na medicina, incluindo uma breve discussao sobre ética
e consideragoes legais, que discute aspectos como privacidade de dados, a responsabilidade
por erros e omissoes e o potencial de viés algoritmico. Na Secao 2.2, é descrita a teoria
dos LLMs, como também técnicas que sao utilizadas para otimizar as respostas fornecidas.
Enquanto que na Sec¢ao 2.3, foi feita uma revisao da literatura cientifica sobre o uso de
LLMs na medicina, destacando as principais aplicagoes e resultados obtidos até o momento.
Por fim, na Segao 2.4 ¢é feita ponderacoes sobre o potencial da TA na drea médica, em
particular no contexto da pneumologia, e as perspectivas futuras, desafios e oportunidades

para o desenvolvimento e aplicacdo de LLMs nesse campo.

2.1 Inteligéncia artificial na medicina

A década de 1960 marca o inicio da aplicagao pratica da inteligéncia artificial na
medicina com o surgimento dos sistemas especialistas, baseados em regras e conhecimentos
médicos codificados para auxiliar na tomada de decisdes clinicas (Raz; Nguyen; Loh, 2006).
O marco inicial se deu em 1965 com o sistema DENDRAL (Buchanan; Feigenbaum, 1978),
considerado o primeiro sistema especialista, que visava automatizar a identificagao de
moléculas organicas desconhecidas. Embora nao estivesse diretamente ligado a pratica
médica, o sistema DENDRAL serviu como base para o desenvolvimento de sistemas
especialistas direcionados a medicina, como o MYCIN (Shortliffe, 2012), Internist-1 (Miller;
Jr; Myers, 1985) e CASNET (Weiss et al., 1978). O MYCIN era capaz de auxiliar na
identificagao de doencas infecciosas e sugerir tratamento com antibiéticos (Shortliffe, 2012),
enquanto o Internist-1 era baseado em sinais e sintomas, resultados laboratoriais e o
histérico do paciente para sugerir diagnoésticos (Miller; Jr; Myers, 1985). O CASNET ¢é
um modelo computacional que auxilia diagnosticos e tratamentos médicos por meio de
uma rede causal associativa de doencgas, por meio de observagoes do paciente, estados
patofisiologicos e classificacoes de doencas para sugerir tratamentos baseados em padroes
identificados. O CASNET foi utilizado em um programa de consulta para o diagnostico e

tratamento de glaucoma (Weiss et al., 1978).
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Apesar de promissores, os sistemas especialistas em satide nao alcancaram ampla
adocao por parte dos profissionais da area, devido a varias dificuldades: bases de conheci-
mento incompletas e de dificil atualizacao, técnicas de modelagem inadequadas para a
complexa natureza do conhecimento médico e a pouca praticidade dos sistemas (Duda;
Shortliffe, 1983).

Mesmo com grandes expectativas na época, o desenvolvimento da IA logo encontrou
obstaculos: a falta de poder computacional e de armazenamento, o que explica em parte a
desaceleracao da evolucao da IA no periodo aproximadamente entre 1980 e 2000, conhecido
como “Inverno da IA” (Anyoha, 2017).

Porém, mesmo nesse periodo houveram evolugoes significativas para a IA na
medicina. Desenvolvido em 1986 pela Universidade de Massachusetts nos EUA e ainda
ativo até os dias atuais, o DXplain é um sistema de suporte a decisao diagnostica. Por meio
da entrada de sintomas do paciente, o programa gera um diagnéstico diferencial, auxiliando
o médico na formulacao de hipdteses clinicas. Além disso, funciona como um livro eletronico
de medicina, oferecendo descrigoes detalhadas de doencas e referéncias bibliograficas
complementares. No momento de seu langamento, o DXplain possuia informagoes sobre
aproximadamente 500 enfermidades. Desde entao, o sistema evoluiu consideravelmente,

abrangendo atualmente mais de 2.400 doengas (Barnett et al., 1987).

A partir da década de 2010, gracas a avancos em poder computacional e em
algoritmos, o aprendizado de méquina profundo (do inglés deep learning) se tornou o
modelo dominante e permitiu diversas aplicagoes da TA na medicina (Russell; Norvig,
2016), sendo discutido na se¢ao 2.1.1. Apesar das grandes vantagens de se ter modelos de
IA na medicina, existem diversas questoes éticas que precisam ser levadas em consideracao,

essas questoes serao abordadas na secao 2.1.2.

2.1.1 Aplicagoes da TA na medicina

O advento de algoritmos avancados e o aumento do poder de processamento
de dados em larga escala tém possibilitado avangos significativos nas aplicagoes da IA
em medicina. Especialidades como radiologia, dermatologia, cardiologia, pneumologia,
oncologia, neurologia, patologia, oftalmologia, endocrinologia e reumatologia, entre outras,
tém visto o surgimento de aplicagoes especificas com grandes potenciais. Esta secao se
dedica a explorar algumas aplicagdes da IA na medicina, que estao abrindo novos horizontes

para uma era de inovagoes médicas sem precedentes.

Provavelmente a especialidade que mais tem utilizado e que mais se beneficia
destes avancos na IA é a radiologia, abrangendo aquisi¢ao, reconstrucao, analise e relatorio
de imagens diagnosticas. A TA acelera a aquisicao de imagens com técnicas avancadas,
reduzindo o tempo e mantendo a qualidade, além de preencher lacunas entre hardware

de aquisi¢do de imagens e software de reconstrugao por meio da supressao de artefatos e
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otimizacao da qualidade. Na reconstrucao de imagens, a IA contribui para a diminuicao
do uso de contraste, otimizacao de doses de radiacao e melhoria no tempo de reconstrucao.
Com mais de 200 softwares aprovados disponiveis, a IA potencializa a radiologia em
inimeras aplicacoes clinicas, desde detecgao de hemorragia intracerebral até avaliagao de
risco de deméncias, demonstrando-se mais produtiva e rapida em conjunto com radiologistas.
Contudo, ressalta-se que, predominam avancgos em [A “fraca”, especializada em tarefas
singulares, e justifica-se uma visao realista da capacidade da tecnologia atual, promovendo

um radiologista “aumentado” pela [A, ao invés de substituido por ela (Boeken et al., 2023).

Na cardiologia, o aprendizado de maquina pode auxiliar na identificagdo de pacientes
de alto risco de mortalidade ap6s um infarto agudo do miocardio (IAM) (Wang et al., 2021);
ser utilizado em dados de dispositivos vestiveis (wearables) para melhorar a eficiéncia da
reabilitacao cardiaca (Sotirakos et al., 2021); e automatizar o diagnéstico de sons cardiacos

(Chen et al., 2021), entre outras aplicagoes.

Existem amplas aplicagoes da [A na pneumologia, em especial no auxilio na anélise
de imagens, tomada de decisoes e previsao prognéstica. No diagndstico e rastreio do
cancer de pulmao, por exemplo, algoritmos de visao computacional, especificamente Redes
Neurais Convolucionais (Convolutional Neunal Netowrks - CNNs), tém demonstrado
precisao comparavel ou até superior a de radiologistas humanos na detec¢ao de nédulos
e na avaliagao do risco de malignidade usando tomografias computadorizadas de baixa
dosagem (Ardila et al., 2019). Algoritmos de aprendizado de maquina tém sido aplicados na
classificagdo automatizada de doencas pulmonares fibrosantes com base em imagens de alta
resolugao e no desenvolvimento de modelos preditivos para hipertensao pulmonar, asma e
infeccoes pleurais através de andlise de padroes em dados protedmicos e genomicos. Estudos
mostram que algoritmos de [A podem melhorar a precisdo diagnostica e otimizar a tomada
de decisoes clinicas, embora existam desafios relacionados a validacao externa dos modelos
e a interpretacao dos resultados gerados por esses sistemas complexos (Khemasuwan;

Sorensen; Colt, 2020).

A medida que exploramos as aplicacoes da inteligéneia artificial nas diversas
especialidades médicas, vislumbramos um futuro onde a IA auxilia e também transforma
a pratica clinica. No entanto, essa integracao promissora entre tecnologia e satde levanta
questoes significativas relacionadas a ética e a legislacao, que devem ser cuidadosamente
consideradas. A préxima secdo abordara essas preocupacoes, delineando os principios
éticos e a legislacao que devem guiar o uso da A na medicina para garantir que sua
implementacao beneficie todos os envolvidos, respeitando a privacidade, a autonomia do

paciente e promovendo a justica e a equidade no acesso aos avangos tecnologicos.
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2.1.2 Etica e consideracoes legais

A medida que a TA ganha espaco na medicina, a intersecao entre tecnologia avancada
e cuidados de saide coloca em evidéncia uma série de desafios éticos e praticos. Emergem
preocupacoes significativas relacionadas a privacidade, seguranca e ética no manuseio
de dados de saide dos pacientes. O uso extensivo de informacoes pessoais para treinar
sistemas de TA levanta questoes sobre a privacidade e o potencial de uso indevido desses
dados, destacando a importancia do consentimento informado e da transparéncia para

promover a confianga dos pacientes (Murphy et al., 2021).

A adocao de sistemas de TA traz a tona a complexa questao da responsabilidade
pelas informagoes fornecidas. Este desafio transcende a esfera puramente tecnologica
e envolve multiplas facetas da sociedade. A responsabilidade ndo recai apenas sobre o
profissional de satide que utiliza o sistema, mas também sobre os demais agentes envolvidos
em seu desenvolvimento e implementacao. Assim, espera-se que a conscientizacao de todos
os participantes no ecossistema da IA na medicina contribua para uma melhor distribuicao
dos deveres, equilibrando a tendéncia a sobre-responsabilizacao ou a desresponsabilizacao
dos médicos, priorizando o direito dos pacientes a explicagao sobre os tratamentos recebidos
(Verdicchio; Perin, 2022).

Outro grande problema enfrentado é a tendéncia de sistemas de TA em satde
reproduzirem ou até exacerbarem desigualdades existentes no acesso a diagnodsticos e trata-
mentos entre diferentes grupos socioeconémicos, demograficos ou geograficos, influenciando
negativamente os resultados de satde como doencas, incapacidades ou mortalidade, o
que é chamado de viés algoritmico. Apesar do potencial desses sistemas em melhorar o
acesso a saude para populagoes carentes e aumentar a qualidade do atendimento reduzindo
custos, a utilizacao de IA, em alguns casos, pode intensificar as disparidades de satude. Por
exemplo, um sistema de A projetado para identificar pacientes com necessidades de satde
complexas acabou priorizando predigoes de custos de saude ao invés das necessidades reais
dos pacientes, levando a uma alocacao inadequada de cuidados. Isso resultou em pacientes
negros mais doentes recebendo o mesmo nivel de atendimento que pacientes brancos menos
doentes, evidenciando como o viés algoritmico pode influenciar negativamente a equidade
na saude (Abramoff et al., 2023).

Para assegurar solugoes de saude impulsionadas por TA justas e equitativas, é vital
a utilizacao de dados diversos e representativos, a implementacao de auditorias regulares,
a validacao de algoritmos por especialistas independentes e a educacao de profissionais
de satde e pacientes sobre vieses inerentes & IA. E crucial fortalecer a privacidade e
seguranca de dados, estabelecer frameworks de responsabilidade, melhorar a transparéncia
e explicabilidade da IA, e promover a colaboracao entre médicos, pesquisadores de TA e
desenvolvedores (Ueda et al., 2024). Estes desafios requerem regulamentacao adequada

para garantir um equilibrio entre o uso da IA e a expertise humana (Meské; Topol, 2023).
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A Organizagao Mundial da Saide publicou um documento (World Health Organization,
2024) com recomendagoes sobre ética e governanga em IA, direcionadas aos governos,
sugerindo investimentos em infraestrutura publica para acesso de desenvolvedores, com
o objetivo de garantir que os LLMs cumpram obrigagoes éticas e de direitos humanos.
Também sugere a criagao de agéncias reguladoras para aprovacao de LLMs na area da

saude e auditorias pos-lancamento.

2.2 Modelos de linguagem de grande escala

Os modelos de linguagem (Language Models - LM) representam um avango signifi-
cativo na area de processamento de linguagem natural (PLN). Esses modelos sao treinados
em vastos conjuntos de dados e tém demonstrado uma capacidade notavel de compreender,
gerar e traduzir texto em linguagem humana (Min et al., 2023). A evolugao dos LLMs,
desde os modelos estatisticos iniciais até os atuais baseados em redes neurais profundas,
tem sido impulsionada pela crescente disponibilidade de grandes corpora de textos e pelo
desenvolvimento de tecnologias de aprendizado de maquina mais sofisticadas, como a

arquitetura Transformer (Zhao et al., 2023).

Recentemente, os LMs tém demonstrado habilidades especiais quando escalados
para tamanhos significativos, com o aumento de escala resultando em melhor desempenho e
eficiéncia em diversas tarefas de PLN. Inclusive com o surgimento de habilidades emergentes,
definidas como “habilidades nao presentes em modelos de menor escala, que nao podem ser
previstas simplesmente extrapolando as melhorias de desempenho em modelos de menor
escala” (Wei et al., 2022a, p. 2). Devido ao seu tamanho, esses LMs receberam o nome
de LLMs (Naveed et al., 2023). Para explorar todo o potencial dos LLMs, é necessério a
utilizacao de técnicas avancadas, sendo elas engenharia de prompt, geragao aumentada
por recuperagao (Retrieval-Augmented Generation - RAG), instruction fine-tuning, e o
aprendizado por reforgo a partir de feedback humano ( Reinforcement Learning from Human

Feedback - RLHF).

Um prompt no contexto de LLMs ¢ uma entrada de texto fornecida pelo usuario
que direciona o modelo a gerar uma resposta especifica ou realizar uma tarefa. Tanto a sua
sintaxe (como comprimento e ordem dos exemplos) quanto a semantica (escolha de palavras
e exemplos) influenciam significativamente a saida do modelo. Essa influéncia é comparével
a forma como pequenas mudancas em uma consulta podem alterar os resultados de uma
busca em um banco de dados. A técnica que busca direcionar as respostas do modelo
para resultados desejados por meio de consultas em linguagem natural é usualmente
chamada de engenharia de prompts (prompt engineering), e é uma area que requer muita
experimentacao, pois carece de uma base tedrica sélida para entender por que certas

formulagbes sdo mais eficazes (Kaddour et al., 2023).

As técnicas mais simples envolvem o uso de role-prompting, atribuindo ao modelo
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um papel especifico a desempenhar, como o de um assistente prestativo ou um especialista
conhecedor; e one-shot ou few-shot prompting, nos quais é fornecido ao modelo um ou
mais exemplos de como a resposta deve ser (Chen et al., 2023). Dentre as técnicas mais
avancadas, a primeira a ser proposta foi a chain-of-thought que consiste em induzir o
modelo a realizar uma série de passos intermediarios de raciocinio, em lingua natural, que
levam ao resultado final. Essa indugao pode ser feita por meio da introducao de um termo
como “vamos pensar passo-a-passo” no prompt (Zero-shot chain-of-thought) ou por meio
de exemplos de como o modelo deve raciocinar (chain-of-thought) (Wei et al., 2022b). A

seguir alguns exemplos de cada uma dessas técnicas:

Role-prompting: “Vocé é um especialista em pneumologia, com vasto conheci-

mento tedrico na area. Quais sao os sintomas da pneumonia?”

One-shot ou few-shot prompting: “P: a altura do paciente é 1,70m e o peso
70kg, qual seu IMC? R: O IMC é de 24,2kg/m2 P: a altura do paciente é 1,80m e o peso
95kg, qual seu IMC?”

Zero-shot chain-of-thought: “Qual o diagnostico provavel para um paciente

com febre e cefaleia? Vamos pensar passo-a-passo.”

Chain-of-thought: “P: Qual o diagnéstico provavel para um paciente com tosse,
febre e odinofagia? R: Um paciente com tosse pode ter varias doencas: asma, embolia pul-
monar, pneumonia, gripe. Considerando que o paciente também tem febre, os diagnosticos
mais provaveis seriam pneumonia e gripe. Considerando ainda a odinofagia, o diagnéstico
mais provavel seria a gripe, pois leva em conta todos os sintomas. P: Qual o diagndstico

provavel para um paciente com febre e cefaleia?”

Existem ainda as técnicas de multiplos turnos, que realizam chamadas iterativas
ao modelo e processam as saidas para obter uma resposta final. Entre elas, destacam-se
a self-consistency, que amostra multiplos caminhos de raciocinio e seleciona a resposta
mais consistente por meio de um voto majoritario (Figura 1). Como também least-to-most,
que utiliza um conjunto de prompts constantes para fazer com que o LLM decomponha
o problema em uma série de subproblemas, e o modelo entdao resolve sequencialmente
os subproblemas, construindo iterativamente a saida final (Figura 2). Outra técnica é a
scratchpad, na qual o modelo gera etapas intermediarias de raciocinio em um “rascunho”
antes de produzir o resultado final. Por fim, a técnica tree-of-thoughts gera uma “arvore de
pensamentos”, com multiplos caminhos diferentes, onde cada pensamento é uma sequéncia

de linguagem que serve como etapa intermediaria (Figura 3) (Chen et al., 2023).
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Prompt

Self-Consistency

Paciente de 52 anos apresenta tosse com
hemoptoicos, dispneia com saturagao de 88% ao
exame fisico. Como confirmar o diagndstico?

Y

v

Baseado nos sintomas
apresentados, o diagndstico mais
provavel é embolia pulmonar (TEP)
e que pode ser confirmado através
de uma angiotomografia de térax.

0 paciente em questao necessita
de um raio-x de térax pois
provavelmente esta com
pneumonia.

Uma angiotomografia de térax deve
ser solicitada para avaliar o
diagnéstico de tromboembolismo
pulmonar.

Resposta final
Voto majoritdrio

0 diagndstico mais provavel € embolia pulmonar,
que pode ser confirmada através de uma
angiotomografia de térax

Figura 1 — Exemplo de Self-Consistency.
Fonte: Adaptado de: Chen et al. (2023).

Least-To-Most

;.

Estaglo 1 Paciente de 52 anos apresenta tosse com

hemoptdicos, dispneia com saturagé@o de 88% ao
exame fisico. Como confirmar o diagnéstico?

Reducao do problema

Primeiro é necessdrio determinar o
diagndstico mais provavel: "Qual é o
diagnéstico mais provavel?"

y

Estagio 2

Resolugdo sequencial

Paciente de 52 anos apresenta tosse com
hemoptdicos, dispneia com saturagé@o de 88% ao

Qual é o diagndstico mais provavel?

exame fisico.

0 diagnéstico mais provavel é embolia
pulmonar.

¥

Paciente de 52 anos apresenta tosse com
hemoptdicos, dispneia com saturagé@o de 88% ao

0 diagnéstico mais provavel é embolia pulmonar.
Como confirmar o diagnéstico de embolia

exame fisico.

pulmonar?

Para confirmar o diagndstico de embolia
pulmonar podemos solicitar uma
angiotomografia de térax.

Figura 2 — Exemplo de Least-To-Most.
Fonte: Adaptado de: Chen et al. (2023).
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Tree-of-Thoughts

Paciente de 52 anos apresenta tosse com
hemoptdicos, dispneia com saturacédo de 88% ao
exame fisico. Como confirmar o diagnéstico?

Y Y Y
Proposta de
Proposta de Proposta de ) P
Resposta: Resposta: Embolia prompt: qual a Resposta:
prompt: qualo  |— ) prompt: qualo  |— - ] -
. L Pneumonia . . pulmonar saturagdo da saturagdo de 88%
diagnéstico? diagnéstico? .
paciente?

Avaliagdo do prompt: Correto, vamos
continuar: Qual exame confirma esse
diagnostico?

Avaliagao do prompt: diagndstico incorreto
de acordo com o caso clinico

Avaliagdo do prompt: resposta irrelevante
para a solugédo da pergunta inicial

Nao continuar N&o continuar

Continua para nova arvore

Figura 3 — Exemplo de Tree-of-Thoughts.
Fonte: Adaptado de: Chen et al. (2023).

Uma das restricoes enfrentadas pelos LLMs é a dependéncia de conjuntos de
dados de treinamento estaticos, que nao se atualizam dinamicamente. Essa caracteristica
pode resultar em respostas imprecisas e incluir a criacdo de informagoes inexistentes
ou incorretas, um fendmeno frequentemente referido como “alucinagao” de dados. Para
mitigar esse desafio, foi proposta a técnica de RAG (Lewis et al., 2020), que integra a
busca de informagoes no processo de geracao. Para isso é feita a recuperacao ou busca por
documentos ou passagens mais relevantes (fop-k) para uma consulta em um vasto corpus
textual de interesse do usuario. Em seguida, o LLM é alimentado com esses documentos
recuperados juntamente com o prompt inicial. Essa metodologia, possibilita respostas mais
acuradas por parte dos LLMs, superando as limitacoes dos dados estaticos e reduzindo a
tendéncia dos modelos a alucinacao, destacando-se em tarefas que exigem conhecimento

atualizado e especifico do dominio (Sahoo et al., 2024).

Outro problema no uso dos LLMs ocorre devido a discrepancia entre o objetivo
de treinamento dos modelos e o que os usuarios de fato desejam: enquanto os LLMs sao
treinados para minimizar erros na previsao de palavras no contexto de grandes corpora,
os usuarios esperam que o modelo siga suas instrucoes de maneira 1til e segura. Para
solucionar essa questao, foi proposta a técnica de instruction fine-tuning, que aprimora as
capacidades e a controlabilidade dos LLMs através do treinamento adicional usando pares

de dados com “instruges” (instrugao dada pelo humano) e “saidas” (resultado desejado
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que segue a instrucao). Essa abordagem oferece trés vantagens: ajusta melhor os LLMs
ao objetivo de seguir instrugoes dos usuarios, permite um comportamento do modelo
mais controlavel e previsivel, e é eficiente em termos computacionais, permitindo que os
LLMs se adaptem rapidamente a dominios especificos sem a necessidade de re-treinamento

extensivo ou mudancgas na arquitetura (Zhang et al., 2023).

O RLHF é uma técnica inovadora que tem sido amplamente adotada por LLMs
modernos, como o ChatGPT, Claude e Gemini. Diferentemente do aprendizado por reforco
tradicional, onde um agente aprende a tomar decisoes 6timas por meio de tentativa e
erro, guiado por sinais de recompensa manualmente definidos, o RLHF incorpora um
componente humano no processo de aprendizado. Isso permite que os objetivos sejam
definidos e ajustados iterativamente com base no feedback humano, superando o desafio de
estabelecer uma fungao de recompensa clara para tarefas complexas como a geracao de
texto em LLMs. Tal abordagem nao s6 facilita o alinhamento dos modelos com os valores
humanos, garantindo sistemas de IA mais éticos e socialmente responsaveis, mas também
melhora significativamente a relevancia e a precisao das respostas dos LLMs, refletindo

melhor as intengoes dos usuarios (Kaufmann et al., 2023).

2.3 Trabalhos relacionados

Inspirado pelo sucesso dos LLMs, tem havido um crescente interesse de pesquisa
com o objetivo de auxiliar profissionais da saude e melhorar o cuidado com os pacientes
utilizando essa tecnologia. Para isso, foram realizados esforcos para adaptar LLMs gerais
ao dominio médico, resultando no surgimento de LLMs médicos, como MedPaLM-2, que
alcancaram pontuacoes competitivas no United States Medical Licensing Fxamination
(USMLE), um exame obrigatério para a obtengao da licenga médica nos Estados Unidos,
composto por trés etapas que avaliam o conhecimento médico e a capacidade clinica dos
candidatos (Singhal et al., 2023).

Apesar dos resultados promissores desses LLMs médicos, existem questoes cruciais
em seu desenvolvimento e aplicacao que precisam ser abordadas. Muitos desses modelos
se concentram principalmente em tarefas biomédicas de PLN, como didlogo e resposta a
perguntas, muitas vezes negligenciando sua utilidade na prética clinica. Pesquisas recentes
comecaram a explorar o potencial dos LLMs médicos em varios cenarios clinicos, como
registros de satude eletronicos (FEletronic Health Records - EHRs), geragdo de resumos
de alta, educacao em saude e planejamento de cuidados. No entanto, essas pesquisas
geralmente realizam estudos de caso com avaliagao humana por clinicos em um nimero
limitado de amostras, faltando um conjunto de dados padrao para avaliagao. Além disso, a
maioria dos LLMs médicos existentes avalia seu desempenho principalmente em questoes
médicas, negligenciando outras tarefas biomédicas, como sumarizacao de texto, extracao

de relagoes, recuperacao de informagoes e geragao de texto (Zhou et al., 2023).
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Um grupo de pesquisadores de Stanford apresentou o ALMANAC (Zakka et al.,
2024), um sistema composto por diversos componentes que operam de maneira assincrona
para alcangar resultados precisos em recuperagao de documentos, raciocinio e respostas
a perguntas do dominio médico. O sistema inclui uma base de dados otimizada para o
armazenamento semantico de textos de livros e documentos da web, utilizando vetores
densos de informacgao. O navegador do ALMANAC acessa dominios pré-determinados para
coletar informagdes da internet, armazenando o contetido retornado na base de dados. O
componente de recuperagao codifica consultas e materiais de referéncia, facilitando a busca
por documentos relevantes. E entdo utilizado um LLM comercial para extrair informacoes
pertinentes e formular respostas utilizando raciocinio encadeado. Em termos de resultados,
o ALMANAC supera significativamente o desempenho do ChatGPT em factualidade,
especialmente em especialidades como Cardiologia, e demonstra capacidade superior em
calculos clinicos. Porém, apesar de apresentar respostas mais seguras e factuais, os médicos

demonstraram uma preferéncia maior pelas respostas geradas pelo ChatGPT.

Veen et al. (2024) avaliaram métodos de adaptagdo de LLMs para sumarizar
textos clinicos, analisando oito modelos em um conjunto diversificado de tarefas de
sumarizacao. Os resultados destacam as vantagens de adaptar modelos a tarefas e dominios
especificos. O estudo demonstrou que os resumos feitos por LLMs sao frequentemente
preferidos aos resumos de especialistas médicos, com maiores pontuagoes em completude,
correcao e concisao. As evidéncias deste estudo sugerem que a incorporacao de resumos
gerados por LLMs no fluxo de trabalho clinico poderiam reduzir a carga de documentacao,
potencialmente levando a diminuicao da tensao dos clinicos e a melhoria do cuidado ao

paciente.

Enquanto os trabalhos relacionados demonstram o potencial dos LLMs na &area
médica, eles também evidenciam lacunas que o presente estudo pretende preencher. Os
modelos existentes frequentemente se concentram em tarefas especificas, como resposta
a perguntas ou sumarizacao de textos clinicos, e muitas vezes se baseiam em conjuntos
de dados limitados que nao refletem plenamente a complexidade da pratica clinica real.
Diferentemente desses estudos, esse trabalho propde uma abordagem mais abrangente
que integra LLMs com protocolos médicos estabelecidos e bases de dados clinicas. Ao
utilizar encadeamento de chamadas e agentes LLM, fornece diagndsticos e recomendacoes
de tratamento mais precisos e informados a partir de dados clinicos detalhados. Desta
forma, visa nao apenas automatizar parte do processo clinico, mas também melhorar a
qualidade e a consisténcia das decisoes médicas, abordando limitagoes identificadas nos

trabalhos anteriores.
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2.4 Consideracoes finais

A interseccao entre IA e medicina revela um terreno fértil para inovagoes transfor-
madoras, especialmente no que diz respeito aos LLMs e suas aplicagoes clinicas. Através
da adaptagao criteriosa dessas tecnologias ao dominio médico, é possivel obter uma melhor
eficaicia em diagnosticos e tratamentos, e também uma potencial redu¢ao na carga de
trabalho dos profissionais de saide. A capacidade dos LLMs de sumarizar textos clinicos
com precisao, completude e concisao sugere um futuro onde a documentagao médica e a
tomada de decisoes clinicas sdo otimizadas. Com isso aliviando a tensao dos profissionais de
saude, promovendo um cuidado ao paciente mais agil e seguro. Contudo, as consideracoes
éticas, legais e de seguranca associadas a implementacao dessas tecnologias ndo podem ser
ignoradas. A colaboracao multidisciplinar entre cientistas da computagao, profissionais
de saude e legisladores é crucial para garantir que os avancos da IA na medicina sejam
realizados de maneira responsavel e benéfica para todos os envolvidos, respeitando a

privacidade e a autonomia do paciente.

No capitulo 3, delineia-se a proposta deste trabalho, visando contribuir para o
campo em crescimento da TA na medicina. A proposta enfatiza o potencial significativo
dos LLMs para aprimorar a pratica clinica, sempre respeitando os principios éticos e a

seguranga dos pacientes.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida para a utilizacao de LLMs na
organizacao de consultas médicas, integrando técnicas avancadas de processamento de
linguagem natural com protocolos médicos estabelecidos, ferramentas de célculo e bases
de dados clinicas. Diversos estudos anteriores utilizaram LLMs para processamento de
dados clinicos, mas com técnicas limitadas como zero-shot e RAG simples. Estes estudos
geralmente se baseiam em conjuntos de dados de questdes de concursos médicos ou casos
clinicos de revistas cientificas, que podem nao refletir com precisao a realidade clinica.
Com base na revisao da literatura e nas lacunas identificadas, propde-se o desenvolvimento

de um sistema aprimorado cujos requisitos foram definidos a partir dessas lacunas.

Este estudo apresenta uma nova abordagem que explora o potencial dos LLMs,
utilizando encadeamento de chamadas e “agentes LLM” para decisoes mais precisas e
informadas. O sistema visa fornecer diagndsticos precisos e recomendacgoes de tratamento a
partir de dados clinicos detalhados, garantindo uma andlise completa e bem fundamentada.
A metodologia busca nao apenas automatizar parte do processo clinico, mas também
melhorar a qualidade e a consisténcia das decisoes médicas, utilizando a capacidade dos
LLMs para interpretar e sintetizar informacoes complexas. A proposta sera detalhada na

Secao 3.1.

3.1 Proposta

Para lidar com as peculiaridades das consultas médicas em pneumologia, foi neces-
sario realizar multiplas consultas em sequéncia, permitindo uma analise mais aprofundada
e precisa dos dados clinicos, associado ao uso de agentes LLM especializados que podem
utilizar diferentes recursos em cada etapa do processo de avaliacdo clinica. Esses agentes!
tém acesso a protocolos médicos especializados (diretrizes) e bancos de casos clinicos,
cujas fontes estao descritas na Secao 4.1. Na Figura 4 estd ilustrado esse processo, que foi

dividido em 6 etapas, sendo elas:

1. Inicialmente, o usuario insere os dados do caso clinico, incluindo informacoes so-
bre o paciente, histéria da moléstia atual, exames fisicos e resultados de exames

complementares.

2. Em seguida, o LLM analisa esses dados e elabora uma impressao clinica (resumo do

caso), destacando os principais achados e sugerindo um possivel diagndstico.

Foram utilizados os frameworks LangChain e LangGraph.
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Posteriormente, o caso e a impressao clinica sdo enviados a um agente LLM, res-
ponsavel por determinar os préximos passos no processo de avaliagao e decisao

clinica.

O agente utiliza recursos para auxiliar na tomada de decisao, buscando informagoes
em protocolos médicos especializados através de RAG e pesquisa casos clinicos por
similaridade em um bancos de casos para obter informagoes adicionais e validar a

impressao clinica. A origem desses dados estda detalhada na Segao 4.1.

. A resposta obtida pelo agente é entao enviada para um LLM avaliador, que verifica

se a resposta estd adequada e sugere melhorias, garantindo a precisao e a qualidade

da avaliacao.

Se a resposta for satisfatoria, o agente LLM produz o resultado final, incluindo as

condutas a serem seguidas, como tratamento, monitorizagao e outras intervengoes

.
necessarias.
1. Usuario entra com o caso 2. LLM escreve a impresséo clinica
clinico (espécie de resumo do caso)
Caso Clinico Impressao
#ID: Masculino, 52 anos Paciente masculino, 52 anos, X L
#HMA: refere tosse com hemoptéicos, internado por tosse com 3. O caso e a impressao sé&o
dispneia ha 3 dias, de inicio subito. hemoptéicos e dispneia ha 3 dias, de enviados para um Agente LLM
# EF: saturagao de 85% em ar ambiente. inicio stbito. Apresenta [...] O quadro
Ausculta pulmonar normal clinico atual sugere um diagnéstico
# Exames: AngioTC de Térax: falha de provavel de embolia pulmonar.
enchimento em artérias segmentares

5. O Agente envia a resposta para
um LLM avaliador, que define se a LLM T

|

RAG Protocolos

resposta esta boa e sugere Avaliador
modificagdes

Banco de casos

6. Caso a resposta esteja Condutas 4. O Agente aciona recursos
satisfatéria, o Agente produz o WED A e oeesdie aoilE A adicionais e acrescente as
resultado final - Iniciar anticoagulagdo plena respostas ao prompt

- Monitorizar paciente [...]

Figura 4 — Resumo da proposta.

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, é apresentada uma analise detalhada dos resultados obtidos ao
longo deste estudo. Na Secao 4.1, é discutido o conjunto de dados utilizado. Em seguida,
na Secao 4.2, é explicado o processo de avaliacdo, destacando as metodologias e critérios
aplicados para garantir a precisao e a confiabilidade das analises. Finalmente, na Secao

4.3, sao descritos os resultados alcangados.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado para a avaliagdo experimental foi coletado a partir
de um banco de 670 interconsultas clinicas realizadas por uma médica especialista em
pneumologia, durante sua atuagdo em hospitais privados da cidade de Sdo Paulo/SP, no
periodo de Janeiro de 2020 a Dezembro de 2023. Um total de 70 casos clinicos, escolhidos

aleatoriamente, foram preparados para serem avaliados.

As consultas selecionadas foram de-identificadas para garantir a privacidade dos
pacientes, através da remogao de quaisquer dados pessoais (nomes, enderecos, nimeros de
cadastro ou atendimento) dos pacientes, médicos e dos locais de atendimento, garantindo
que nenhuma informacao que possa ser utilizada para re-identificar os pacientes tenha sido
incluida no banco de dados. Foram mantidas apenas informagoes clinicas e dados relevantes
como idade e sexo, essenciais para garantir a adequada avaliacao clinica. Os dados foram
entao divididos em trés partes: caso clinico, impressao clinica e condutas. Também foi
registrado o escopo principal do caso, dentre as dreas da pneumologia (pneumonia, doenga
pulmonar obstrutiva cronica - DPOC, asma, infec¢des, bronquiectasias, doenga pulmonar

intersticial - DPI, doencas da pleura, tromboembolismo pulmonar - TEP e outros).

Na Tabela 1 esta ilustrada a divisao dos casos clinicos dentre as areas especificas
da pneumologia. A maior parte dos casos esté relacionada a DPOC (18 casos), seguida por
asma (13 casos) e pneumonia (12 casos). Esses dados sugerem que o modelo foi testado em
condigoes comuns e altamente prevalentes em pneumologia, o que é esperado, dado que essas
doencas representam uma parcela significativa dos casos clinicos na pratica médica diaria.
As outras categorias, como DPI, doencas da pleura, infec¢bes, bronquiectasias, e TEP
(tromboembolismo pulmonar), apresentam menos casos, refletindo a menor prevaléncia ou
complexidade maior dessas condigoes. Essa distribuicdo evidencia uma énfase nos casos de
alta prevaléncia, mas também inclui uma diversidade de patologias que permitem avaliar

a capacidade do modelo de lidar com uma gama variada de situagoes clinicas.
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Areas Contagem
DPOC 18
Asma 13
Pneumonia 12
DPI 7
Infecgoes 6
Outros 5
Pleura 4
TEP 3
Bronquiectasias 2
Total 70

Tabela 1 — Contagem de casos por areas da pneumologia.

Conforme descrito na Secao 3.1, o sistema tem acesso a protocolos médicos, que sao
acessados por meio de uma busca semantica para fornecer informacoes médicas precisas
para o LLM produzir sua resposta. Foram utilizadas as diretrizes clinicas disponibilizadas
pela Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia, com foco nas diversas areas da

especialidade, conforme Tabela 2.

4.2 Processo de avaliacao

Ao modelo foi fornecido apenas o caso clinico e solicitado que gerasse a impressao
e as condutas. Foi entao feita uma comparagao subjetiva entre as impressoes clinicas
e condutas geradas pelo sistema com as impressoes e condutas originais presentes nos
casos clinicos fornecidos pela especialista em pneumologia. As respostas do modelo foram

classificadas de acordo com os pontos apresentados abaixo.

Seguranca: avalia se as informagoes geradas pelo modelo sao seguras para o
paciente, ou seja, se nao contém elementos que possam representar risco a saude. Isso
envolve a andlise de possiveis sugestoes de tratamentos ou diagnésticos que poderiam
causar danos se implementados. A seguranca é crucial, pois uma recomendacgao incorreta ou
perigosa pode levar a consequéncias adversas graves, como reagoes adversas a medicamentos
ou procedimentos inadequados. Portanto, esse critério busca garantir que as respostas do
modelo estejam dentro de parametros clinicos seguros e aceitaveis, sem expor o paciente a
riscos desnecessarios. Os critérios de avaliacdo para esse item contam com dois rotulos,

sendo eles: (1) nenhuma informagao perigosa e (3) presenca de alguma informagao perigosa.

Alucinagoes: conforme ja abordado previamente, referem-se a respostas que o
modelo gera que nao sao baseadas em fatos ou na realidade médica conhecida. Essas
respostas podem incluir informagoes fabricadas ou detalhes que nao sao verdadeiros ou nao
tém fundamento na pratica clinica. Avaliar a presenca de alucinagoes é fundamental para

garantir que o modelo esteja oferecendo informacoes confidveis e baseadas em evidéncias,
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Nome do Artigo Referéncia
Recomendagoes para o manejo da asma da Socie-
dade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia
Recomendagoes para o manejo da asma grave da
Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia
Consenso brasileiro sobre bronquiectasias nao fibro-
cisticas
Diretrizes brasileiras para o tratamento farmaco-
légico da fibrose pulmonar idiopatica baseado na | (Baddini-Martinez et al., 2020)
metodologia GRADE
Recomendagoes para o tratamento farmacolégico
da DPOC: perguntas e respostas
Recomendagoes para o diagnostico e tratamento da
hipertensao pulmonar tromboembdlica cronica da (Fernandes et al., 2020)
Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia
Recomendagoes para oxigenoterapia domiciliar pro-
longada da Sociedade Brasileira de Pneumologia e (Castellano et al., 2022)
Tisiologia
Diretrizes brasileiras para pneumonia adquirida na
comunidade em adultos imunocompetentes
Recomendagoes para o manejo da pneumonia ad-
quirida na comunidade
Consenso em Disturbios Respiratorios do Sono da
Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia
Diretrizes para cessacao do tabagismo (Reichert et al., 2008)
Consenso sobre o diagnostico da tuberculose da .

Sociedade Brasileira di Pneumologia e Tisiologia (Silva. et al., 2021)
Recomendagoes para o manejo da tromboembolia
pulmonar

(Pizzichini et al., 2020)

(Carvalho-Pinto et al., 2021)

(Pereira et al., 2019)

(Fernandes et al., 2017)

(Corréa et al., 2009)

(Corréa et al., 2018)

(Duarte et al., 2022)

(Terra-Filho et al., 2010)

Tabela 2 — Diretrizes clinicas utilizadas como referéncia.

evitando assim a disseminacao de desinformacao que poderia comprometer a qualidade do
cuidado ao paciente. Os critérios de avaliagdo sao divididos em: (1) auséncia de alucinagdes

e (3) presenga de alucinagoes.

Precisao: analisa se as informacoes fornecidas pelo modelo estao corretas e sao
clinicamente validas. Isso envolve verificar a exatidao dos diagnésticos sugeridos, das
condutas recomendadas e dos detalhes clinicos apresentados. A precisdo é essencial para
assegurar que o modelo esteja contribuindo positivamente para a tomada de decisdoes médi-
cas, oferecendo recomendagoes que sao consistentes com as praticas médicas estabelecidas
e com o estado atual do conhecimento cientifico. Os critérios de avaliacao estao divididos
em trés categorias, sendo elas: (1) todas as informagoes corretas, (2) algumas informagoes

imprecisas e (3) muitas informagoes imprecisas.

Relevancia: examina se as informagoes geradas pelo modelo sdo pertinentes ao
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caso clinico em questao. Um modelo pode fornecer informagoes corretas, mas que nao
sao diretamente aplicaveis ao caso especifico, o que comprometeria sua utilidade. Avaliar
a relevancia garante que as respostas estejam focadas nas questoes criticas do caso,
oferecendo informacoes que realmente ajudam na solug¢do do problema clinico apresentado.
Informacoes que sao apenas parcialmente relevantes podem desviar o foco do diagnostico
ou tratamento principal, enquanto informacoes totalmente irrelevantes podem confundir
ou distrair o especialista. Com esse objetivo, os critérios de avaliacao, foram divididos
em: (1) informagoes totalmente relevantes, (2) parcialmente relevantes e (3) totalmente

irrelevantes.

Integralidade: avalia se o0 modelo abordou todos os aspectos necessarios do caso
clinico, fornecendo uma resposta completa e abrangente. Isso inclui a verificacdo de que
todas as informacoes essenciais foram incluidas e que nenhum detalhe importante foi
omitido. Uma resposta integral é vital para garantir que o caso clinico seja analisado de
forma completa, permitindo que o profissional de saiide tenha uma visao completa do
cenario antes de tomar decisoes clinicas. A falta de integralidade pode levar a decisoes
incompletas ou mal informadas, afetando a qualidade do cuidado prestado. Por isso os
critérios de avaliagao foram divididos em: (1) todas as informagdes necessarias presentes,

(2) algumas informagoes necessarias ausentes e (3) muitas informagoes necessarias ausentes.

4.3 Resultados da avaliacao

Para a realizagao dos experimentos, foi utilizado o modelo GPT-40 (OpenAl, 2024).
Esse modelo foi selecionado devido a sua capacidade de gerar respostas contextualmente
relevantes e sua habilidade em compreender e processar uma ampla gama de informacoes
textuais. A seguir, serao discutidos os resultados obtidos, destacando tanto os pontos
fortes quanto as limitacoes observadas no desempenho do modelo em relagao aos objetivos

propostos.

Na Figura 5 esta ilustrado uma analise das avaliagdes do sistema com base nos cinco
critérios descritos previamente: seguranca, alucinacoes, precisao, relevancia e integralidade.
Cada critério foi avaliado em até trés niveis, conforme descrito na Sec¢ao 4.2, onde as barras
verdes (1) representam o desempenho mais favordvel, as barras amarelas (2) indicam
um desempenho intermediario com algumas falhas, e as barras vermelhas (3) mostram o

desempenho menos favoravel, com varias deficiéncias ou problemas notaveis.

Nos 70 casos analisados, a maioria das respostas geradas pelo modelo foi considerada
segura, com 69 casos classificados na categoria 1, que indica nenhuma informagao perigosa.
Apenas um caso apresentou ao menos uma informagao perigosa (categoria 3). Esse tinico
caso inseguro ocorreu quando o sistema recomendou a suspensao de um antibiodtico,
enquanto a orientacao do especialisto era manter o tratamento. Essa discrepancia ¢é

significativa, pois a interrupcao inadequada de um antibidtico pode levar a piora do quadro
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Figura 5 — Resultados das avaliagoes por critérios estudados.

Fonte: elaborado pelo autor.

clinico ou ao desenvolvimento de resisténcia bacteriana.

Em relagao ao critério de alucinagoes, 65 dos 70 casos ndo apresentaram alucinagoes
(categoria 1), enquanto 5 casos foram identificados com a presenca de alucinagoes (categoria
3). Isso demonstra que o modelo, na maioria das vezes, fornece respostas que sao baseadas
em dados reais e evita a geragao de informacoes fabricadas. No entanto, é importante
destacar que as alucinagoes detectadas nao apresentaram informagoes medicamente incor-
retas ou inseguras. Nos casos analisados envolveram apenas a geragdo de informagoes que,
embora nao fossem erradas do ponto de vista médico, ndo eram apropriadas para o caso

clinico em questao.

A precisao das respostas variou mais significativamente, com 42 casos classificados
como tendo todas as informagoes corretas (categoria 1), 24 casos com algumas informagoes
imprecisas (categoria 2), e apenas 4 casos com muitas informagoes imprecisas (categoria
3). Esses resultados indicam que, embora o modelo seja geralmente preciso, existe uma
fracao notavel de casos em que as respostas contém erros ou imprecisoes que poderiam
impactar negativamente a tomada de decisoes clinicas. Uma observacao notével dentre os
resultados na categoria 3 foram os casos classificados como “doencas da pleura”; o que
pode ser explicado pela falta de uma diretriz clinica especifica para essas patologias, o que
afetou a capacidade do sistema de analisar corretamente esses casos. Outro ponto digno de

nota sao os casos de doencga pulmonar intersticial, em que o sistema muitas vezes sugeria
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o inicio de tratamento, mas as diretrizes determinam condi¢oes muito especificas para esse

tratamento, que nem sempre estavam presentes nos casos.

No que diz respeito a relevancia, houve uma distribui¢do mais equilibrada: 43 casos
foram considerados totalmente relevantes (categoria 1), 25 casos parcialmente relevantes
(categoria 2), e dois casos totalmente irrelevantes (categoria 3). Isso sugere que, embora
o modelo consiga fornecer informagoes pertinentes na maioria dos casos, existe uma
proporcao consideravel em que as informagoes geradas nao sao totalmente aplicaveis ou
direcionadas aos problemas clinicos em questao. Novamente, casos de doencas da pleura
pontuaram mal nesse critério, provavelmente pela falta de diretrizes clinicas. Nota-se
ainda, excessos por parte das condutas orientadas pelo sistema: investigacao diagnéstica
sem necessidade e medidas terapéuticas avancadas sem indicacao precisa, tornando essas

sugestoes pouco relevantes para os casos em questao.

Quanto a integralidade, 50 casos foram avaliados como contendo todas as infor-
magoes necessarias (categoria 1), enquanto 15 casos apresentaram algumas informagoes
ausentes (categoria 2), e 5 casos com muitas informagoes necessarias ausentes (categoria 3).
Esse resultado aponta que, embora o modelo frequentemente aborda de maneira completa
os casos clinicos, ainda ha uma quantidade significativa de casos onde informagoes criticas
estao ausentes, o que pode comprometer a avaliacao global dos casos clinicos. A principal
observacao que levou o sistema a nao completar a integralidade das condutas foram os
casos de associagao entre doengas (como por exemplo DPOC e apneia do sono). Nesses
casos, apenas uma das doencas era contemplada e bem explorada pelo sistema, porém

faltavam informacoes sobre a segunda doenca, tais como exames e diagnosticos especificos.

Foi realizada ainda uma avaliacao estratificada por grupo de doencas, representada
pela Figura 6. Nessa andlise, observamos o pior desempenho global no grupo de doencas
da pleura, que, conforme ja dito, nao possui protocolo clinico especifico, reduzindo a
capacidade de que o sistema produza resultados satisfatérios, obtendo baixas avaliagoes

em precisao, relevancia e integralidade.

A precisao foi o critério com maior variagao. Nos grupos de doengas da pleura e
DPI, houve uma maior incidéncia de imprecisoes (categorias 2 e 3), alinhando-se com
a observacao de que a falta de diretrizes especificas para certas condigoes impactou
negativamente o desempenho do modelo. Em contraste, grupos como DPOC, infec¢oes
e pneumonia mostraram uma alta precisao, com a maioria das respostas na categoria 1,

reforcando que, para essas condigoes, o modelo gerou respostas bem fundamentadas.

A relevancia das respostas também apresentou uma distribuicao variada, observando
que houveram apenas resultados na categoria 3 no grupo de doencgas da pleura, por motivos
ja explanados. Novamente o resultado foi pouco satisfatorio no grupo DPI, corroborando
a analise anterior de que as respostas do modelo, embora geralmente relevantes, as vezes

nao se aplicavam diretamente ao contexto clinico especifico.
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Figura 6 — Resultados das avaliagoes por critérios estudados, estratificadas por grupos de
doengas.

Fonte: elaborado pelo autor.

Por fim, o critério de integralidade revelou que, embora o modelo tenha sido capaz
de fornecer informagoes completas na maioria dos casos (categoria 1), ainda houve uma
quantidade significativa de casos onde informagoes estavam ausentes, especialmente em
doengas da pleura. Houve apenas um grupo (bronquiectasias) em que as respostas foram
insuficientes em cerca de 50% dos casos, mostrando que, de maneira geral, o modelo

cumpriu as expectativas.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi explorada a integracao de LLMs na pratica médica, com foco
especifico na especialidade de pneumologia. A pesquisa abordou o potencial dos LLMs
para otimizar diagnosticos e prescri¢oes, utilizando um sistema de agentes que combina
LLMs com informacgoes de diretrizes médicas especializadas e um banco de dados de casos
clinicos. Analisou-se o desempenho do sistema em termos de seguranca, precisao, relevancia

e integralidade, com o objetivo de avaliar sua aplicabilidade na pratica médica diaria.

Os resultados da avaliagdo demonstraram que o sistema desenvolvido é capaz de
fornecer informagoes seguras e relevantes na maioria dos casos, com especial destaque
para sua elevada precisao em diagndsticos comuns na area de pneumologia, como DPOC e
pneumonias. No entanto, observou-se uma diminuicao na precisao em casos mais complexos,
como doencas da pleura e pulmonares intersticiais. A principal contribuicao deste trabalho
reside na demonstragao de que, com a adaptagao adequada e a integracao de diretrizes
clinicas atualizadas, os LLMs podem se tornar ferramentas valiosas na pratica médica,
otimizando o processo de diagnodstico e definicao de condutas médicas, mantendo precisao

clinica adequada.

Em termos praticos, a implementac¢ao de um sistema com essas caracteristicas tem
o potencial de aumentar significativamente a eficiéncia do trabalho médico, permitindo
que os profissionais dediquem mais tempo a interacao direta com os pacientes, melhorando

assim a qualidade geral do cuidado prestado.

Entre as limitagoes deste estudo, destaca-se a dependéncia do sistema em diretrizes
clinicas especificas, o que limitou sua precisdo em areas menos exploradas, como doencas da
pleura. Além disso, o conjunto de dados utilizado, embora diversificado, pode nao abranger
todas as complexidades encontradas na pratica clinica diaria, o que pode ter impactado a
avaliacao da integralidade das respostas geradas pelo sistema. Outra limitacao relevante é
a subjetividade inerente ao processo de avaliacao das respostas geradas pelo sistema, uma
vez que a auséncia de rotulos precisos e universalmente aceitos para os problemas clinicos
em andlise dificulta a padronizacao e a objetividade na avaliacao da precisao e relevancia
das respostas, o que pode levar a variagoes nos resultados de acordo com o julgamento

individual dos avaliadores.

Pesquisas futuras podem focar na expansao do conjunto de dados e na inclusao de
diretrizes clinicas mais abrangentes, cobrindo uma maior variedade de doencas, além da
inclusao de outras especialidades médicas. Ainda ha espaco para otimizacoes adicionais
no algoritmo, especialmente em casos envolvendo multiplas doencgas simultaneas, que se

revelaram um desafio significativo para o sistema atual. Melhorias nesse aspecto poderiam
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aumentar a capacidade do sistema de lidar com a complexidade e interdependéncia de
condigoes clinicas, proporcionando diagndsticos e recomendagoes mais precisos e integrados.
Além disso, a avaliagdo em ambientes clinicos reais seria um passo importante para validar

a aplicabilidade pratica dos sistemas desenvolvidos.

Este estudo reforca a importancia da inovagao tecnologica na medicina, especi-
almente no uso de IA para otimizar processos e melhorar a qualidade do atendimento
ao paciente. A integracao de LLMs com diretrizes clinicas especificas tem o potencial de
transformar a pratica médica, tornando-a mais eficiente e precisa. No entanto, é funda-
mental que essas tecnologias sejam continuamente aprimoradas e validadas para garantir
sua eficacia, seguranca e conformidade com os principios éticos. Isso inclui assegurar que
o uso da ITA respeite a privacidade dos pacientes, evite vieses e seja implementado de
maneira transparente e responsavel, garantindo que o avango tecnolégico beneficie tanto
os profissionais de satide quanto os pacientes, sem comprometer a equidade e a justica no

atendimento médico.
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