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Como coordenadora desta edicdo, é gratificante ver o simpésio consolidar-se em Ouro Preto como
um espaco vital para a convergéncia entre o rigor cientifico e o impacto social. Este livro reflete o
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de capital humano qualificado, servindo como ponte agil entre a fundamentacdo tedrica e a aplicacio
pratica. Mais do que simples médulos de ensino, estas obras funcionam como catalisadores do co-
nhecimento, permitindo que estudantes, pesquisadores e profissionais atualizem suas competéncias em
um campo em que a inovagdo tecnolégica avanca em ritmo exponencial. Ao condensar experiéncias
de especialistas em tépicos de alta relevancia, este livro reafirma o compromisso do SBCAS com a
democratizacio do saber e o fortalecimento da comunidade cientifica brasileira.

A selecdo desta edicdo reflete fielmente os grandes temas que dominam a vanguarda tecnolégica
contemporanea, com foco robusto na Inteligéncia Artificial e na interoperabilidade de dados. O leitor
encontrara discussdes profundas sobre a construcdo de evidéncias através do modelo OMOP/OHDSI, o
desenvolvimento de agentes de conversacdo e agentes inteligentes para o setor assistencial, e o uso de
realidade virtual em treinamentos de satde. Além disso, o volume aborda fronteiras criticas da ética e
da eficiéncia algoritmica, como a interpretacdo de modelos com SHAP, o uso do Aprendizado Federado
na triagem de cincer e o impacto do Aprendizado de Maquina na descoberta de novos farmacos. Sio
temas que n3o apenas definem o "estado da arte", mas também propdem solucdes concretas para os
desafios reais enfrentados pelo sistema de satde.

Por fim, este livro foi concebido como uma ferramenta versatil e valiosa para diferentes perfis
de puablico. Para os estudantes, oferece um guia estruturado para ingressar em areas de pesquisa
emergentes; para os profissionais, apresenta metodologias e arquiteturas prontas para serem transpostas
ao mercado e ao ambiente clinico; e para os entusiastas, oferece um panorama licido sobre como a
computacio esta redefinindo o cuidado humano. Desejamos que estas paginas inspirem novas ideias e
contribuam para o avanco da computacdo aplicada a satde no Brasil, transformando o conhecimento
técnico em impacto social e na melhoria da qualidade de vida da populacdo. Boa leitura e um excelente
simpésio!

Eduardo Luz (UFOP)
Rodrigo da Rosa Righi (UNISINOS)
Saul E. Delabrida Silva (UFOP)
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Capitulo

1

OMOP/OHDSI Descomplicado: da Teoria a
Construcao de Evidéncias em Saude

Maria Tereza Fernandes Abrahao, Pablo Jorge Madril, Mateus de Lima
Freitas, Marcos Silva de Mendonga

Abstract

This chapter presents the growing role of observational research based on real-world
data in the generation of reliable health evidence. In this context, the OMOP/OHDSI
ecosystem is described as a well-established international infrastructure for the
standardization, harmonization, and analysis of observational data from multiple
sources. The text addresses the concepts of Real-World Data (RWD) and Real-World
Evidence (RWE), as well as the scientific principles underpinning OHDSI. It presents the
structure of the OMOP Common Data Model, including standardized tables and
vocabularies, and outlines the implementation workflow with a focus on the structural
and semantic data mapping processes. Also, it explores the use of Artificial Intelligence
to support the definition and validation of clinical phenotypes. Finally, it discusses the
impact of OMOP/OHDSI on multicenter research, the generation of real-world evidence,
and the advancement of digital health.

Resumo

Este capitulo apresenta o papel crescente da pesquisa observacional baseada em dados
do mundo real na geragdo de evidéncias confidveis em saude. Nesse contexto,
descreve-se o ecossistema OMOP/OHDSI como uma infraestrutura internacional
consolidada para a padronizac¢do, harmonizagdo e andlise de dados observacionais de
multiplas fontes. O texto aborda os conceitos de Real-World Data (RWD) e Real-World
Evidence (RWE), bem como os principios cientificos da OHDSI. Apresenta-se a estrutura
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do OMOP Common Data Model, incluindo tabelas e vocabuldrios padronizados, além
do fluxo de implementagdo com foco no mapeamento estrutural e semdntico dos dados.
Também explora o uso da Inteligéncia Artificial no apoio a defini¢do e validagdo de
fenotipos clinicos. Por fim, discute o impacto do OMOP/OHDSI na pesquisa
multicéntrica, na produgdo de evidéncias do mundo real e no avango da saude digital.

1. Introducio

A pesquisa observacional em saide vem ganhando destaque como uma abordagem
essencial para a geracdo de evidéncias em larga escala, especialmente em contextos em
que ensaios clinicos randomizados ndo sdo vidveis, éticos ou suficientes para responder
as perguntas cientificas necessarias. Esse tipo de pesquisa permite explorar dados do
mundo real coletados rotineiramente em sistemas de saude, favorecendo analises
reprodutiveis, comparaveis e capazes de refletir cenarios clinicos complexos e
heterogéneos.

Nesse contexto, o ecossistema OMOP/OHDSI (Observational Medical Outcomes
Partnership / Observational Health Data Sciences and Informatics) consolidou-se como
o padrido global para a harmonizacdo de dados clinicos e execu¢do de estudos
multicéntricos em saude. O modelo de dados comum OMOP (CDM OMOP) oferece uma
estrutura unificada que padroniza informacgdes provenientes de diversas fontes, como
prontuarios eletronicos, sistemas administrativos, registros farmacéuticos e bancos de
dados de pesquisa, permitindo que institui¢des ao redor do mundo alinhem seus dados de
forma consistente.

A comunidade OHDSI complementa essa infraestrutura ao disponibilizar
metodologias, ferramentas analiticas e uma rede colaborativa internacional que possibilita
a realizacdo de estudos em larga escala, de maneira distribuida e tecnicamente robusta.
Isso promove a comparabilidade entre instituigdes e paises, fortalece a reprodutibilidade
cientifica e acelera o processo de geracao de insights clinicos, atuando como um sistema
em que em cada etapa possui mecanismos de validacao a priori, que garante a qualidade
da pesquisa.

Nestes mecanismos de validacdo temos abertura para a incorporagao de
tecnologias de Inteligéncia Artificial e Deep Learning que permitem escalar o processo,
sem interferir com os resultados, criando uma forma de adog¢ao destas tecnologias com
baixo risco.

Como resultado, o ecossistema OMOP/OHDSI tem desempenhado papel central
na evolucao da pesquisa observacional moderna, ampliando a capacidade de transformar
dados em conhecimento e contribuindo diretamente para avancos em vigilancia
epidemioldgica, farmacovigilincia, predicdo de riscos e avaliacdo de efetividade de
intervencdes no mundo real.

O capitulo estd estruturado como se segue. Primeiro, a se¢do 1.1 oferece uma
introdugdo a pesquisa observacional, aos conceitos basicos de RWD e RWE. A secdo 1.2
apresenta a iniciativa OHDSI, sua origem e os principios cientificos e a se¢ao 1.3 o
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ecossistema OMOP/OHDSI. A secdo 1.4 apresenta o modelo comum de dados, sua
estrutura, tabelas e vocabularios e a se¢do 1.5 o fluxo de implementagao para a preparagao
da base OMOP apresentando os mapeamentos dos dados, dos vocabularios e a ferramenta
de Inteligéncia Artificial para detec¢do de fenoOtipos. A secdo 1.6 apresenta as
consideragdes finais e conclusdes e a secao 1.7 as referéncias consultadas.

Na elaboragao deste capitulo, consultou-se o livro da OHDSI, The book of OHDSI,
de dominio publico, sob a licenga Creative Commons Zero v1.0 Universal, (16/04/2020).
O livro ¢ um documento vivo, mantido pela comunidade por meio de ferramentas de
desenvolvimento de codigo aberto e evolui continuamente. A versao online, disponivel
gratuitamente!, sempre representa a versdo mais recente. Os exemplos foram elaborados
a partir dos conhecimentos adquiridos pelos autores.

1.1 Introducio a pesquisa observacional

A pesquisa observacional ¢ uma abordagem central para a compreensao de fendmenos
em saude a partir do uso de dados do mundo real, analisando informagdes tal como sao
geradas rotineiramente nos servicos de saude, sem intervencao direta dos pesquisadores
sobre a exposi¢cdo ou o tratamento dos individuos. Diferentemente dos ensaios clinicos
randomizados, que seguem protocolos rigidos e operam em ambientes controlados, a
pesquisa observacional permite capturar a complexidade, a diversidade populacional e as
condi¢des reais da pratica clinica, oferecendo uma visdo mais proxima do cotidiano dos
sistemas de saude. Por essa razdo, ela desempenha um papel estratégico na produgdo de
evidéncias cientificas, especialmente em cenarios nos quais estudos experimentais seriam
inviaveis, excessivamente onerosos ou eticamente inadequados (Hernéan & Robins, 2025;
Ricotta, EE, et al, 2025).

No contexto atual, marcado pela crescente digitalizagdo dos sistemas de saude, a
disponibilidade de grandes volumes de dados estruturados abriu novas possibilidades para
a pesquisa observacional. Esses dados, conhecidos como Real World Data (RWD),
incluem informagdes provenientes de prontudrios eletronicos, registros administrativos,
sistemas de faturamento, bancos de dados farmacéuticos, registros de doengas, entre
outras fontes, que refletem a utilizagdo real dos servigcos de saude e o comportamento
clinico de grandes populacdes ao longo do tempo.

O uso sistemadtico desses dados permite avaliar desfechos clinicos em populagdes
amplas e diversas, acompanhar trajetérias de cuidado ao longo do tempo e identificar
padrdes que dificilmente seriam observados em estudos altamente controlados.

A analise sistematica e metodologicamente rigorosa do RWD possibilita a geragao
de Real World Evidence (RWE), definida como a evidéncia clinica obtida a partir da
analise rigorosa desses dados, contribuindo para avaliacdes de seguranca, efetividade e
uso de intervengdes no mundo real (FDA, 2023; FDA, 2025).

Os estudos observacionais assumem diferentes delinecamentos, como estudos de
coorte, caso-controle, transversais e séries temporais. Cada um desses formatos responde

! The book OHDSI http://book.ohdsi.org
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a tipos especificos de perguntas cientificas, permitindo investigar associacdes entre
exposicoes e desfechos, acompanhar trajetorias de cuidado e avaliar variagdes clinicas e
assistenciais. Embora ndo tenham como principal objetivo estabelecer causalidade nos
mesmos moldes dos ensaios clinicos randomizados, estudos observacionais bem
conduzidos sdo essenciais para complementar evidéncias clinicas e orientar decisdes em
saude publica, avaliacdo de tecnologias em satide e farmacovigilancia, especialmente
quando aliados a métodos analiticos avangados e boas praticas metodologicas (Hernan &
Robins, 2025; Sterrantino, 2024).

Entretanto, a pesquisa observacional estd sujeita a uma série de vieses
metodologicos que podem comprometer a validade interna e externa dos resultados caso
ndo sejam devidamente identificados, controlados e discutidos. Entre os principais vieses,
destaca-se o viés de selecdo, que ocorre quando a populagdo analisada nao ¢é
representativa da populagao alvo, podendo distorcer associagdes observadas. O viés de
informacao refere-se a erros sistematicos ou inconsisténcias no registro, mensuracao ou
classificacdo das exposicoes, desfechos ou covaridveis. Ja o viés de confusdo ocorre
quando fatores externos estdo associados simultaneamente a exposi¢do e ao desfecho,
levando a interpretagdes causais equivocadas se ndo forem adequadamente ajustados.

Adicionalmente, problemas recorrentes como dados ausentes, heterogeneidade na
qualidade das fontes, mudangas nos sistemas de informag¢do ao longo do tempo e
variagdes nas praticas clinicas representam desafios frequentes em estudos baseados em
dados do mundo real. O reconhecimento explicito dessas limitagdes € essencial tanto para
a interpretacao critica dos achados quanto para o desenho de estudos observacionais mais
robustos e transparentes, em consonancia com as boas praticas metodoldgicas em
epidemiologia e ciéncia de dados em satude (Porta et al., 2014; Dekkers et al., 2012).

Para mitigar tais limitagdes, a ado¢do de boas praticas em pesquisa observacional
¢ indispensavel. Essas praticas incluem a definicdo clara da pergunta cientifica, a
especificagdo prévia do protocolo analitico, o uso de métodos estatisticos apropriados
para controle de confundimento, a transparéncia metodoldgica e a reprodutibilidade das
analises. Iniciativas internacionais, como a declaragdo STROBE, fornecem diretrizes
consolidadas para melhorar a qualidade e a transparéncia no relato de estudos
observacionais, fortalecendo a credibilidade das evidéncias geradas (STROBE Initiative).
A documentacdo completa das decisdes metodologicas e a reprodutibilidade dos
resultados sdo principios centrais para garantir a robustez cientifica dos estudos baseados
em RWD.

Em sintese, a pesquisa observacional desempenha um papel estratégico no uso de
dados do mundo real para a geracao de evidéncias relevantes, complementando os ensaios
clinicos e ampliando a compreensao da efetividade das intervengdes na pratica cotidiana.

O uso adequado de RWD para gerar RWE, aliado a atencdo aos vieses, a ado¢ao
de boas praticas metodologicas e a padronizacao dos dados, permite ampliar a capacidade
de compreender fendmenos complexos, avaliar intervengdes no mundo real e apoiar
decisdes mais informadas. Dessa forma, a pesquisa observacional consolida-se como um
instrumento indispensavel para o avango do conhecimento, a melhoria da qualidade do
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cuidado e o fortalecimento dos sistemas de satide, constituindo-se como a base para uma
ciéncia mais reprodutivel, colaborativa.

Nesse cenario, a padronizacdo de dados em satide emerge como um fator critico
para a qualidade, a comparabilidade e a escalabilidade da pesquisa observacional.
Sistemas de saude frequentemente utilizam diferentes estruturas de dados, formatos e
terminologias clinicas, o que dificulta a integragdao de multiplas fontes, compromete a
reprodutibilidade dos estudos e limita a realizagdo de analises multicéntricas. A auséncia
de padrdes comuns aumenta o risco de erros analiticos, dificulta a interoperabilidade entre
instituicdes e reduz a confiabilidade dos achados cientificos. Em contrapartida, a ado¢ao
de modelos padronizados de dados, associada ao uso de vocabularios clinicos comuns e
definigdes semanticas consistentes, contribui para maior qualidade analitica, facilita o
compartilhamento de informagdes, estimula a colaboragdo entre pesquisadores e amplia
o potencial de reutilizacao dos dados para diferentes finalidades de pesquisa e geracao de
evidéncias do mundo real (McDonald C.J. et al, 2022; Kahn et al., 2016; Hripcsak et al.,
2015).

Além disso, a padronizacdo ¢ um pilar fundamental para a ciéncia aberta e
colaborativa, permitindo que métodos e andlises sejam replicados em diferentes
contextos, sem a necessidade de compartilhamento direto de dados sensiveis.

Ao alinhar dados de diferentes origens sob uma mesma estrutura conceitual, torna-
se possivel executar analises distribuidas, comparar resultados entre institui¢des e replicar
estudos em diferentes populacdes, preservando a privacidade dos dados. Isso promove
estudos distribuidos, comparabilidade internacional ¢ maior confianga nas evidéncias
produzidas. Dessa forma, a padronizagdo nao apenas fortalece a pesquisa observacional
do ponto de vista técnico, mas também acelera a produgdo de conhecimento cientifico
com impacto direto na pratica clinica e na formulacao de politicas publicas (FDA, 2025).

1.2 A Iniciativa OHDSI: Origem e Principios Cientificos

A iniciativa Observational Health Data Sciences and Informatics (OHDSI) tem sua
origem diretamente relacionada aos esfor¢os conduzidos no ambito do Observational
Medical Outcomes Partnership (OMOP), um projeto iniciado formalmente em 2008
como uma parceria publico-privada coordenada pela Foundation for the National
Institutes of Health (FNIH), com forte participacdo da Food and Drug Administration
(FDA), da industria farmacéutica, da academia e de organizagdes de saude (Overhage et
al., 2012; Hripcsak et al., 2015). O surgimento do OMOP ocorreu em um contexto
regulatorio especifico, marcado pela promulgagdo do FDA Amendments Act de 2007,
que ampliou as exigéncias por sistemas mais eficazes de monitoramento pos
comercializacdo de medicamentos. O projeto OMOP foi concebido com duragdo
aproximada de cinco anos (2008-2013) e teve como objetivo central avaliar
empiricamente a confiabilidade de métodos analiticos aplicados a dados observacionais
em saude, especialmente no contexto da farmacovigilancia (Stang et al., 2010; Overhage
et al., 2012). Diferentemente de iniciativas orientadas a obtengdo direta de resultados
clinicos, 0 OMOP concentrou seus esfor¢os na comparacao sistematica de abordagens
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metodologicas, examinando sua capacidade de identificar associagdes causais
verdadeiras e minimizar falsas descobertas em bases de dados heterogéneas.

Uma das principais contribuigdes cientificas decorrentes do OMOP foi o
desenvolvimento do OMOP Common Data Model (CDM), criado para padronizar a
estrutura e o conteudo de dados observacionais provenientes de diferentes fontes, como
prontudrios eletronicos e bases administrativas. A adog¢ao de um modelo de dados comum
e dos vocabularios padronizados permitiu a execucdo de andlises comparaveis em
multiplas bases de dados, reduzindo a variabilidade estrutural e semantica e aumentando
a reprodutibilidade dos estudos (Hripcsak et al., 2015). https://www.ohdsi.org/data-
standardization/

Com o encerramento formal do projeto OMOP em 2013, seus principais ativos
cientificos, incluindo o Common Data Model, os vocabularios padronizados e os métodos
analiticos desenvolvidos, passaram a ser mantidos ¢ ampliados por uma nova iniciativa
colaborativa: o OHDSI (Hripcsak et al., 2015). Diferentemente do OMOP, estruturado
como um projeto com prazo definido, a OHDSI foi concebida como uma iniciativa
continua, aberta e global, orientada a evolugdo permanente de métodos e ferramentas para
andlise de dados observacionais em satde.

Desde sua constitui¢cdo, a OHDSI adotou como principio estruturante a separacao
entre dados e métodos, promovendo um modelo no qual as instituicdes participantes
mantém seus dados sob custddia local, enquanto compartilham defini¢des de coorte,
protocolos analiticos e codigo-fonte (Hripcsak et al., 2015). Tal abordagem viabiliza a
replicacdo sistematica de estudos em diferentes contextos assistenciais, fortalecendo a
reprodutibilidade cientifica e favorecendo a validagdao externa dos resultados obtidos.
Entre os principios cientificos fundamentais da iniciativa, destaca-se a transparéncia
metodoldgica, que se manifesta na exigéncia de documentacgdo explicita de hipdteses,
critérios de inclusdo e exclusdo, estratégias analiticas e suposi¢des estatisticas.

A OHDSI também reconhece explicitamente as limitagdes inerentes aos dados
observacionais, promovendo o controle sistematico de vieses e fatores de confusao por
meio de desenhos de estudo rigorosos ¢ metodologias estatisticas avangadas (Schuemie
etal., 2014).

Outro pilar conceitual da OHDSI ¢ o paradigma de anélise distribuida, no qual
apenas o codigo analitico ¢ compartilhado entre instituicdes, enquanto os dados
permanecem localmente armazenados (Hripcsak et al., 2015). Esse modelo responde
diretamente as exigéncias éticas e legais associadas a protecdo de dados em satde,
permitindo a realizacdo de estudos multicéntricos internacionais em conformidade com
legislagdes como o General Data Protection Regulation (GDPR) e a Lei Geral de Protegao
de Dados (LGPD), sem necessidade de transferéncia de dados sensiveis.

Sob uma perspectiva cientifico-metodologica, a iniciativa OHDSI desempenha
um papel central na reconfiguracao da pesquisa observacional, ao afirmé-la como uma
fonte legitima, rigorosa e complementar de evidéncia clinica e populacional. Ao articular
padronizagdo estrutural e semantica dos dados, métodos analiticos explicitamente
documentados e praticas de colaboracao cientifica em larga escala, a OHDSI contribui
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para mitigar limita¢des historicamente atribuidas aos estudos observacionais, como baixa
reprodutibilidade e elevado risco de vieses. Dessa forma, a iniciativa reduz a assimetria
tradicional entre estudos observacionais e ensaios clinicos randomizados, ndo por
equipara-los indiscriminadamente, mas por posicionar cada abordagem de maneira
contextualizada, especialmente em cenarios nos quais os ensaios randomizados sdo
inviaveis, eticamente limitados ou insuficientes para representar a complexidade e a
heterogeneidade da pratica clinica real (Hripcsak et al., 2015).

Em sintese, a transicdo do OMOP (2008-2013) para o OHDSI representa a
passagem de um projeto metodoldgico delimitado para um ecossistema cientifico
sustentado, fundamentado em principios de ciéncia aberta, rigor metodoldgico e
colaboragdo global. Essa evolu¢do consolidou as bases técnicas e conceituais para a
producao continua de evidéncias em saude a partir de dados observacionais em escala
populacional.

Ao estabelecer uma comunidade global estruturada de pesquisadores, instituigdes
académicas ¢ bases de dados observacionais em saude, com um centro de coordenacao
cientifica sediado na Universidade de Columbia, a iniciativa OHDSI viabilizou a
colaboracgdo cientifica em escala verdadeiramente internacional (Hripcsak etal., 2015).
Atualmente, a comunidade OHDSI retine mais de 4.700 colaboradores distribuidos por
aproximadamente 88 paises, integrando uma rede de mais de 540 fontes de dados
padronizadas, que representam cerca de 970 milhoes de registros de pacientes Unicos
mapeados a0 OMOP Common Data Model (cerca de 12% da populacdio mundial)
(Columbia DBMI, 2025; OHDSI, 2026). Esse arranjo colaborativo e distribuido permite
a execucao de estudos observacionais multicéntricos, reprodutiveis e metodologicamente
consistentes, transcendendo fronteiras geograficas e institucionais. Ao promover ciéncia
aberta, padronizagdo analitica e validacdo cruzada em muitos contextos assistenciais, a
OHDSI vem transformando a forma como a pesquisa médica ¢ conduzida, com impacto
direto na geracdo de evidéncias para apoiar decisdes clinicas, regulatorias e de politicas
publicas, e com o objetivo explicito de contribuir para a melhoria da saude em escala
global.

1.3 Ecossistema OMOP/OHDSI
A interoperabilidade entre sistemas de informacao em satde ¢ um requisito fundamental
para o uso integrado e eficiente de dados provenientes de multiplas fontes. Segundo
Mucheroni (Mucheroni 2011), essa interoperabilidade depende essencialmente de dois
fatores complementares:

e Interoperabilidade sintatica (forma)

e Interoperabilidade semantica (contetido)

A interoperabilidade sintatica refere-se a padronizagdo da estrutura, formatos e
modelos de dados, garantindo que diferentes sistemas consigam trocar informagdes de
maneira técnica e operacional. J4 a interoperabilidade semantica assegura que o
significado dos dados seja preservado e compreendido de forma consistente entre os
sistemas, permitindo interpretagdes corretas e comparaveis das informagdes trocadas.
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No contexto da pesquisa em saide baseada em dados observacionais, esses dois
niveis de interoperabilidade s3o indispensdveis para possibilitar comparagdes,
integragdes e analises estatisticas robustas entre conjuntos de dados heterogéneos,
oriundos de diferentes institui¢des, regides ou paises.

Para viabilizar analises reprodutiveis e em larga escala de dados observacionais
em saude, a OHDSI se fundamenta em trés componentes principais:

Modelo Comum de Dados (Common Data Model - CDM OMOP)
O CDM OMOP define uma estrutura padronizada para o armazenamento de dados
clinicos e administrativos, promovendo interoperabilidade sintatica ao uniformizar
tabelas, campos e relacionamentos. A especificagdo completa do modelo, incluindo a
descri¢ao detalhada das tabelas, campos, regras de preenchimento e versdes suportadas,
esta  disponivel na  documentacdo  oficial da  comunidade @ OHDSI:
https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/index.html

Vocabularios Padronizados - O uso de vocabularios controlados e padronizados (como
SNOMED, LOINC, RxNorm, entre outros) assegura a interoperabilidade semantica,
permitindo que os mesmos conceitos clinicos sejam representados de forma consistente,
independentemente da origem dos dados. No ecossistema OMOP/OHDSI, esses
vocabulérios sdo integrados ao modelo por meio de um mecanismo unificado de conceitos
e relacionamentos, permitindo a padronizagdo semantica dos dados observacionais. Os
vocabularios oficiais utilizados pelo CDM OMOP podem ser obtidos e atualizados por
meio da plataforma Athena, disponivel em: https://athena.ohdsi.org

Ferramentas para preparacdo do CDM e analises - A OHDSI disponibiliza um
ecossistema de ferramentas que apoia desde o processo de transformagao dos dados fonte
para o CDM OMOP até a execucdo de analises estatisticas avancadas e a defini¢do
padronizada de estudos observacionais.

As ferramentas disponibilizadas pela OHDSI operam de maneira coesa e
padronizada, permitindo que anélises no nivel do paciente sejam conduzidas de forma

distribuida, transparente e reprodutivel. Esse conjunto integrado de solugdes viabiliza a
realizagdo de estudos comparaveis entre diferentes bases de dados, sem a necessidade de
compartilhamento direto dos dados sensiveis.
Os principais pontos em destaque sdo:
o Padronizagdo estrutural e semantica, reduzindo ambiguidades e aumentando a
qualidade analitica dos dados.
o Reprodutibilidade cientifica, uma vez que métodos e codigos analiticos podem
ser reutilizados em diferentes bases convertidas para o CDM OMOP.
o Escalabilidade e colaboracdo internacional, permitindo estudos multicéntricos
com grande volume de dados.
o Transparéncia metodologica, com defini¢do clara e compartilhdvel de coortes,
critérios de inclusdo e métodos estatisticos.
o Aceleracdo da geragdo de evidéncias do mundo real (Real World Evidence),
apoiando decisoes clinicas, regulatorias e estratégicas em saude.
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No geral, as ferramentas da OHDSI desempenham um papel crucial na promog¢ao

da colaboracdo, reprodutibilidade e transparéncia na analise de dados observacionais de
saude, permitindo avancos significativos na pesquisa e na pratica clinica. O conjunto de
ferramentas disponibilizadas pela OHDSI auxiliam a preparagao da base no modelo CDM
OMOP, na validagdo do processo de mapeamento, na verificacdo da qualidade dos dados
que compdem o CDM, na elaboragao e analise dos diferentes tipos de estudos, facilitando

a exploracdo dos dados e a geracdo de evidéncias (Hripcsak et al., 2015; Kahn et al.,
2016). Podemos citar:

Ferramentas para gera¢cdo do banco CDM OMOP

o ETL: White Rabbit, Rabbit-In-A-Hat?

o Vocabularios: Athena’/Usagi*

o Qualidade: Achilles® e Data Quality Dashboard (DQD)®
Ferramentas de analise

o Geracdo de Coortes/estudos - Atlas’

o Analises estatisticas: HADES®

1.3.1 Onde achar: principais referéncias

As informagdes a respeito dos componentes da OHDSI podem ser classificadas em:

>

>

Informagdes gerais: http://www.ohdsi.org - Site principal;

Cddigo e instalacdes: https://github.com/OHDSI/ - Aqui esta disponibilizado o
codigo fonte de todas as ferramentas. Em particular destacamos: Common Data
Model (https://github.com/OHDSI/CommonDataModel), com a defini¢ao
completa do modelo e as implementagdes para os diversos bancos suportados;

Tutoriais e videos: Procure no Google por YouTube OHDSI
(https://www.google.com/search?q=youtube+ohdsi), existe muita documentagao

e tutoriais em video dos eventos anuais do grupo;
Forum: Para resolver duvidas mais frequentes, consulte (http://forums.ohdsi.org/).
Livro OHDSI: The book of OHDSI

1.4 Common Data Model: estrutura, tabelas essenciais e vocabularios

O OMOP Common Data Model (CDM) constitui a infraestrutura técnica fundamental
que sustenta analises reprodutiveis e metodologicamente consistentes sobre dados do
mundo real. Seu desenvolvimento responde diretamente a necessidade de lidar com a
heterogeneidade estrutural e semantica dos dados de satde, criando uma base comum que

2 White Rabbit, Rabbit-In-A-Hat http://ohdsi.github.io/WhiteRabbit/index.html

3 ATHENA http://athena.ohdsi.org

4 Usagi http://ohdsi.github.io/Usagi/

> ACHILLES http://www.ohdsi.org/web/achilles

6 DQD https://ohdsi.github.io/DataQualityDashboard/articles/DataQualityDashboard.html
7 Atlas https://github.com/OHDSI/Atlas/wiki/Atlas-Setup-Guide

8 HADES https:/github.com/OHDSI/Hades
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permita comparabilidade analitica entre diferentes sistemas, instituicdes e contextos
geograficos.

O CDM OMOP foi concebido com um objetivo central: permitir que dados
observacionais de saude, provenientes de fontes diversas como prontudrios eletronicos,
bases administrativas e de faturamento, registros farmacéuticos, sistemas laboratoriais e
registros de mortalidade, sejam analisados de forma padronizada por meio da aplicacao
de métodos analiticos comuns. Diferentemente de modelos voltados a interoperabilidade
clinica em tempo real ou a troca transacional de informagdes, o CDM OMOP ¢
explicitamente orientado a andlise retrospectiva e longitudinal de dados populacionais.
Ao padronizar simultaneamente a estrutura e o significado dos dados, o modelo possibilita
que uma mesma pergunta cientifica seja investigada em diferentes contextos
institucionais e sistemas de saude, utilizando protocolos analiticos idénticos.

O desenho do CDM OMAOP reflete principios que atendem tanto a requisitos
técnicos quanto a exigéncias cientificas. O modelo adota padronizagao estrutural rigorosa,
por meio da definicdo de esquemas de tabelas, campos e relacionamentos uniformes, o
que permite a reutilizagdo de cddigos analiticos sem necessidade de adaptacdes
especificas para cada base de dados. Paralelamente, incorpora padronizacdo semantica
mediante o uso de vocabuldrios clinicos internacionais, assegurando que conceitos
médicos mantenham significado consistente entre diferentes instituigdes e paises. Um
principio adicional fundamental ¢ a separacao entre a estrutura do modelo e o conteudo
semantico, caracteristica que confere flexibilidade e permite a evolucao controlada do
modelo ao longo do tempo, sem comprometer analises previamente implementadas. O
CDM OMOP ¢ fortemente orientado a preservacao da dimensao temporal dos eventos
clinicos, viabilizando analises longitudinais e a reconstru¢ao das trajetorias assistenciais
completas dos individuos.

A arquitetura do CDM OMOP baseia-se em um modelo relacional organizado em
dominios clinicos bem definidos, nos quais cada dominio representa um tipo especifico
de evento ou informagdao em saude. Essa organizagdo contempla informagdes
demograficas dos individuos, periodos de observagdo, atendimentos ambulatoriais e
internagdes, diagndsticos e condi¢des clinicas, exposicdo a medicamentos, procedimentos
clinicos e cirurgicos, exames laboratoriais, medi¢des clinicas e registros de oObito. Tal
estrutura suporta tanto andlises populacionais de grande escala quanto estudos em nivel
individual, mantendo coeréncia clinica e temporal dos dados.

A estrutura pratica do CDM OMOP foi concebida para padronizar dados de satude
de diferentes origens, permitindo analises consistentes, reprodutiveis € comparaveis entre
instituicdes, paises e sistemas distintos. Uma vez que os dados s3o transformados e
carregados no modelo OMOP, passam a obedecer a uma logica estrutural muito bem
definida, voltada principalmente para a andlise clinica e epidemioldgica em larga escala.

Estrutura centrada no paciente

O principio fundamental do CDM OMOP ¢ ser patient-centric. Isso significa que o
paciente ¢ o eixo central de toda a modelagem de dados. Todas as tabelas clinicas
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possuem relacionamento direto ou indireto com a tabela PERSON, por meio do campo
PERSON 1D, que identifica de forma tnica cada individuo no banco de dados.

Essa abordagem permite reconstruir a linha do tempo clinica do paciente, organizando
eventos como visitas, diagndsticos, tratamentos e medigdes de forma cronologica. Datas
de inicio e fim (por exemplo, start date e end_date) sdao elementos essenciais do modelo,
garantindo analises longitudinais, estudos de trajetoria de cuidado, identificacdo de
recorréncia de eventos e avaliacdo de desfechos ao longo do tempo.

Organizacio temporal dos eventos clinicos
No CDM OMOP, eventos nao sdo registros isolados: eles fazem parte de uma sequéncia
temporal. Cada condi¢do diagnosticada, medicamento administrado ou exame realizado
estd associado a:
e Um paciente (PERSON ID),
e Um periodo no tempo,
e Um contexto assistencial, geralmente representado por uma visita
(VISIT OCCURRENCE).
Essa estrutura possibilita andlises como:
o Progressdo de doengas,
o Comparagdo entre periodos pré e pds-intervencgao,
Identificagdo de padrdes de uso de medicamentos,
Avaliagao de respostas clinicas a tratamentos.

Principais tabelas clinicas

PERSON: A tabela PERSON armazena as informagdes demograficas basicas do
individuo, como sexo, data de nascimento, data de dbito (quando aplicavel), raca e etnia,
sempre codificadas por meio de vocabularios padronizados. Essa padronizagdo ¢
essencial para estudos populacionais e comparagdes entre bases distintas.

VISIT OCCURRENCE: representa os contatos do paciente com o sistema de satde,
como internagdes, atendimentos ambulatoriais, consultas de emergéncia ou
teleatendimentos. Ela funciona como um elemento organizador dos demais eventos
clinicos, permitindo que diagndsticos, procedimentos, medicamentos e exames sejam
associados a um mesmo episodio de cuidado.

CONDITION_OCCURRENCE: registra os diagnosticos e condigdes clinicas
identificadas no paciente. Cada registro indica quando a condi¢@o foi observada, o tipo
de diagnostico (principal, secundario, historico, suspeito, confirmado) e, sempre que
possivel, o contexto da visita. As condigdes sdo codificadas com terminologias
padronizadas, como SNOMED CT, o que aumenta a interoperabilidade e a precisdo
analitica.

DRUG_EXPOSURE: descreve a exposicdo do paciente a medicamentos, incluindo
prescrigoes, dispensagdes ou administragoes. Essa tabela permite representar informagoes
como principio ativo, dose, duracdo do tratamento e via de administracdo. Ela ¢
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fundamental para analises de seguranca medicamentosa, adesdo terapéutica, estudos de
efetividade e farmacovigilancia.

MEASUREMENT: concentra dados quantitativos e qualitativos provenientes de exames
laboratoriais, sinais vitais e outros testes clinicos. Além do valor medido, sdo
armazenados unidades, métodos, intervalos de referéncia e datas, possibilitando
avaliacdes clinicas detalhadas, analises de tendéncia e estratificagao de risco.
OBSERVATION: utilizada para registrar achados clinicos diversos que nao se
enquadram diretamente em diagndsticos, medicamentos ou medi¢des. Exemplos incluem
habitos de vida, fatores sociais, respostas a questionarios, escala de dor ou informagdes
clinicas observacionais relevantes. Essa tabela amplia a capacidade analitica do modelo,
incorporando dados contextuais e complementares.

A figura a 1.1 ilustra as principais tabelas clinicas do modelo OMOP.
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Figura 1.1 Visao geral das principais tabelas clinicas do CDM OMOP

Padronizacio e escalabilidade

Em conjunto, a estrutura do CDM OMOP oferece uma base sélida, coerente e
orientada ao paciente, preparada para suportar analises descritivas, preditivas e causais,
sendo amplamente utilizada em projetos de saude digital, real world evidence e pesquisa
clinica avancada.

Um dos aspectos mais distintivos do CDM OMOP ¢ o suporte explicito a
interoperabilidade semantica por meio do uso de vocabularios clinicos padronizados,
integrados no chamado OMOP Standardized Vocabulary. Durante o processo de
conversao dos dados, codigos locais utilizados pelos sistemas de origem sdo mapeados
para conceitos padronizados, a0 mesmo tempo em que os cddigos originais sao
preservados. Essa estratégia garante rastreabilidade, flexibilidade analitica e
comparabilidade internacional, promovendo harmonizagdo semantica mesmo em
ambientes altamente heterogéneos.
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A adog¢do do CDM OMOP envolve um processo estruturado de extragdo,
transformagdo e carga (ETL) dos dados de origem, que inclui a andlise do modelo
original, o mapeamento estrutural para o CDM, o mapeamento semantico para
vocabularios padronizados, a validacao técnica e clinica dos dados transformados e a
avaliacdo sistematica da qualidade dos dados. Embora esse processo seja tecnicamente
complexo e demande conhecimento especializado, ele representa um investimento
estratégico, pois viabiliza a reutilizagdo continua dos dados para multiplos estudos, sem
necessidade de reestruturagoes adicionais.

Um dos impactos mais relevantes do CDM OMOP na pesquisa observacional
reside em sua contribui¢cdo para a reprodutibilidade cientifica. Ao garantir que bases de
dados distintas compartilhem a mesma estrutura e semantica, o modelo permite que
protocolos analiticos padronizados sejam executados em diferentes contextos,
produzindo resultados diretamente comparaveis. Essa caracteristica ¢ particularmente
importante para estudos multicéntricos internacionais, validagao externa de achados
cientificos, analises distribuidas em ambientes regulados e auditorias metodoldgicas,
posicionando o CDM OMOP como uma ponte entre dados fragmentados e praticas
cientificas sistematizadas.

Apesar de seus beneficios amplamente reconhecidos, o CDM OMOP apresenta
desafios relevantes. A complexidade do processo de ETL, a necessidade de governanca
robusta de dados e a dependéncia da qualidade dos dados de origem sdao limitagdes
frequentemente discutidas na literatura. Além disso, a adogao institucional do modelo
exige maturidade organizacional, capacitagao técnica e compromisso estratégico de longo
prazo. Esses desafios, entretanto, ndo diminuem o valor cientifico do modelo, mas
evidenciam que sua implementa¢do bem-sucedida depende da integracdo entre fatores
técnicos, humanos e institucionais.

Ao fornecer dados longitudinalmente estruturados e semanticamente consistentes,
o CDM OMOP também se consolida como uma base so6lida para inovagao analitica em
saude digital. Suas aplica¢des incluem modelos preditivos clinicos, aprendizado de
maquina ¢ inteligéncia artificial, avaliacdo de tecnologias em saude, estudos de
efetividade no mundo real, saude populacional e iniciativas de medicina personalizada.
Dessa forma, o CDM OMOP transcende sua funcdo original como modelo de dados e se
afirma como uma infraestrutura estratégica para a pesquisa observacional baseada em
dados e evidéncias. Na pratica, CDM OMOP funciona como uma camada de
padroniza¢do que transforma dados de saude heterogéneos em uma estrutura comum,
permitindo analises comparaveis, reprodutiveis e em larga escala.

Em sintese, o CDM OMOP representa um marco na evolucdo da pesquisa
observacional em satde. Ao integrar padronizagdo estrutural, interoperabilidade
semantica e suporte metodologico, o modelo viabiliza andlises reprodutiveis, escalaveis
e cientificamente rigorosas sobre dados do mundo real. Inserido no ecossistema OHDSI,
o CDM OMOP nio apenas enfrenta os desafios técnicos da heterogeneidade de dados,
mas contribui para a redefinicao de praticas cientificas, promovendo colaboragdo global,
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transparéncia e geragdo consistente de evidéncias, reforcando sua relevancia estratégica
para o presente e o futuro da ciéncia em satde.

O ponto de partida para iniciativas de analise de dados em saude ¢, em geral, um
cenario caracterizado por dados de fonte heterogéneas. As organizagdes de saude
armazenam informacgodes clinicas e administrativas em diversos sistemas distintos, como
prontudrios eletronicos do paciente (EHR/PEP), sistemas administrativos e de
faturamento, registros laboratoriais, bases de dados de farmécia e bancos de sinistros.

Esses diferentes repositorios refletem a diversidade de objetivos operacionais e
contextos institucionais, resultando em dados que variam significativamente quanto a
estrutura, incluindo tabelas, campos e relacionamentos, bem como quanto a codificagao,
que pode envolver classificagdes padronizadas como CID-10, codigos locais ou mesmo
texto livre. Além disso, ha variagdes importantes em termos de granularidade, completude
e qualidade da informagao.

Nesse contexto, 0 CDM OMOP nao tem o objetivo de substituir os sistemas de
origem. Seu papel ¢ criar uma representagao padronizada dos dados, preservando os
registros originais, mas organizando-os de forma consistente para viabilizar analises
comparaveis, reprodutiveis e escalaveis sobre dados observacionais em saude.

O OMOP adota um principio fundamental que sustenta todo o seu modelo
analitico: toda anélise € realizada exclusivamente sobre conceitos padronizados (standard
concepts). Esse principio ¢ essencial para garantir a interoperabilidade semantica e a
comparabilidade dos dados entre diferentes instituigdes e sistemas de origem.

Na pratica, isso significa que cada dado clinico armazenado no CDM OMOP
mantém duas representagdes complementares. A primeira € o conceito fonte (source
concept), que corresponde ao codigo ou a descricdo original utilizada no sistema de
origem, preservando fielmente a informacdo conforme foi registrada. A segunda ¢ o
conceito padrao (standard concept), selecionado a partir dos vocabularios padronizados
da OHDSI, e que representa o significado clinico unificado daquele dado.

Essa dupla representacdo permite que o CDM OMOP concilie dois objetivos
fundamentais: preservar a rastreabilidade e a integridade dos dados originais e, a0 mesmo
tempo, viabilizar analises consistentes, reprodutiveis e independentes da codificagdo de
origem. Como resultado, diferentes bases de dados podem ser analisadas de forma
uniforme, mesmo quando utilizam vocabularios distintos nos sistemas fonte.

O mapeamento de vocabularios é o processo que viabiliza a interoperabilidade
semantica no CDM OMOP. Na pratica, ele garante que conceitos clinicos oriundos de
diferentes sistemas, codigos e idiomas passem a ter o mesmo significado computacional,
permitindo comparacdes e analises consistentes entre bases distintas. Sistemas de saude
utilizam multiplos vocabuléarios e codificagdes. Esses cddigos representam o mesmo
conceito clinico com rotulos diferentes ou representam conceitos parecidos, mas nao
idénticos. Sem mapeamento, ndo ¢ possivel garantir que por exemplo, o diagndstico de
“Diabetes tipo 2” em um sistema seja tratado como 0 mesmo evento em outro.

A OHDSI mantém um repositorio central de vocabularios integrados, que
constitui a base para a interoperabilidade semantica no CDM OMOP. Esse repositério
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consolida e organiza diferentes sistemas de codificagdo amplamente utilizados na 4rea da
satude, definindo papéis claros entre vocabularios padrao e vocabularios fonte.

Nesse contexto, alguns vocabularios sao adotados como padrdes para analise,
como o SNOMED CT, utilizado para representar condigdes clinicas, o RxNorm,
empregado na padronizagdo de medicamentos, e o LOINC, utilizado para exames
laboratoriais ¢ medigdes clinicas. Outros sistemas de codificacao, como ICD-10, ICD-9,
CPT e diversos codigos locais, sao tratados como vocabularios fonte, preservando a forma
original com que os dados foram registrados nos sistemas de origem.

Cada conceito presente nesse repositorio possui um CONCEPT _ID tnico, que
funciona como identificador universal dentro do modelo OMOP. Além disso, todo
conceito pertence a um dominio especifico, como Condition, Drug, Measurement ou
Procedure, definindo o tipo de evento clinico ao qual ele se refere. Os conceitos também
sao conectados por relacionamentos semanticos explicitos, que descrevem, por exemplo,
equivaléncias, hierarquias ou mapeamentos entre codigos fonte e conceitos padrao.

Essa organizagdo estruturada dos vocabularios permite que dados provenientes de
sistemas distintos sejam interpretados de forma uniforme, garantindo consisténcia
semantica, reprodutibilidade das andlises e comparabilidade entre diferentes bases de
dados observacionais.

1.5 Mapeamentos dos dados e dos vocabularios

O mapeamento dos dados para o CDM OMOP ¢ o processo de transformagao dos dados
brutos de sistemas de origem (prontudrio eletronico, sistemas administrativos,
laboratorios, farmacias etc.) para a estrutura padronizada e semantica do OMOP Common
Data Model. Esse processo ¢ fundamental para garantir interoperabilidade,
comparabilidade e reuso analitico dos dados. De forma pratica, o mapeamento ocorre em
etapas bem definidas, que combinam conhecimento técnico, clinico e semantico. As
etapas estdo descritas a seguir:

1. Entendimento da fonte de dados (source data)

Esta ¢ a etapa inicial e uma das mais criticas no processo de mapeamento para o CDM
OMOP. Antes de qualquer transformagdo técnica, ¢ indispensavel conhecer
profundamente o sistema de origem, pois € nele que estdo as regras implicitas, as praticas
clinicas locais e as limitagdes que influenciardo todo o processo de ETL. Um mapeamento
bem-sucedido depende diretamente da qualidade desse diagnostico inicial.

Esse entendimento comega pela analise detalhada do modelo de dados da fonte,
incluindo a identificagdo das tabelas existentes, seus campos, os relacionamentos entre
elas e a forma como os dados sdo organizados. E fundamental compreender onde cada
informacdo clinica ou administrativa esta armazenada e como diferentes tabelas se
conectam, evitando interpretacdes equivocadas ou associagdes incorretas durante a
transformacao.

Paralelamente, ¢ necessario avaliar os tipos de dados utilizados, como datas,
campos textuais, cddigos estruturados ou textos livres. Datas podem ter granularidade
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variada ou formatos inconsistentes, textos livres podem conter informacdes clinicas
relevantes ndo estruturadas, e codigos podem seguir padrdes distintos ou misturar
conceitos diferentes em um mesmo campo. Identificar essas caracteristicas desde o inicio
evita perdas de informacao e facilita a defini¢ao de regras adequadas de transformacao.

Outro ponto essencial ¢ o levantamento dos padrdes locais de codificacao.
Sistemas de origem podem utilizar classificacdes como CID-10 para diagnoésticos,
catdlogos internos para medicamentos, tabelas proprietarias para procedimentos ou
combinagdes desses padrdoes. Compreender quais terminologias sdo usadas, como elas
sdo mantidas e se existem variacdes locais € indispensavel para o posterior mapeamento
semantico para os vocabuldrios padronizados do OMOP.

A etapa também envolve uma andlise cuidadosa da qualidade dos dados,
identificando campos nulos, registros inconsistentes, duplicidades e lacunas frequentes.
Essas caracteristicas impactam diretamente as decisdes de transformacdo e ajudam a
definir regras de limpeza, consolidacdo ou inferéncia que serdo aplicadas nas fases
seguintes do ETL.

Durante esse processo de entendimento, busca-se responder a perguntas
fundamentais, como onde exatamente estdo registrados os diagnoésticos, de que forma as
visitas e episddios de cuidado sdo representados, se os dados de medicamentos
correspondem a prescrigdes, dispensacdes ou administracdes, e se existem datas
confidveis de inicio e fim para os eventos clinicos. As respostas a essas questdes orientam
tanto o mapeamento estrutural quanto a aplicagao de regras clinicas e de negdcio.

Identificar padroes locais de codificacdo ¢ um passo essencial para garantir um
mapeamento correto e semanticamente consistente para o CDM OMOP. Esse processo
exige uma combinac¢do de analise técnica, interpretacdo clinica e investigagao operacional
do sistema de origem. Na pratica, ele ocorre por meio de vdarias abordagens
complementares.

O primeiro passo ¢ a analise exploratéria do banco de dados de origem. Nessa
etapa, examinam-se tabelas e campos que armazenam cédigos clinicos, como
diagnosticos, procedimentos, medicamentos e exames. A inspecdo dos nomes das
colunas, do tipo de dado e da distribuicdo dos valores frequentemente revela indicios
claros de padrdes utilizados, como codigos no formato CID-10, sequéncias numéricas
internas ou combinagdes alfanuméricas proprietarias. Consultas simples de contagem e
frequéncia ajudam a identificar quais c6digos aparecem com maior recorréncia € se
seguem algum padrao reconhecivel.

Em seguida, ¢ fundamental analisar tabelas de dominio ou cadastros mestres.
Muitos sistemas mantém tabelas auxiliares que descrevem os codigos utilizados, com
campos como descri¢do, categoria, status ou data de vigéncia. Essas tabelas costumam
indicar explicitamente se um cddigo pertence a um padrdo internacional (como CID-10)
ou se trata de um identificador interno criado pela propria instituigdo. Quando existem
multiplos catdlogos para um mesmo tipo de informagdo, isso ja sinaliza a presenca de
padrdes locais distintos coexistindo.
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Outro aspecto importante € a avaliagdo do contexto de uso dos cddigos. O mesmo
codigo pode representar coisas diferentes dependendo de onde ¢ utilizado. Por exemplo,
um codigo numérico pode significar um diagndstico em uma tabela médica e um motivo
administrativo em outra. Analisar como os cddigos se relacionam com visitas,
especialidades, tipos de atendimento ou faturamento ajuda a entender seu real significado
clinico e evita interpretacdes equivocadas.

A consulta a especialistas do dominio, como equipes clinicas, de faturamento,
farmacia ou TI do sistema de origem, ¢ uma etapa indispensavel. Muitas regras de
codificacdo sdo implicitas e nunca foram formalmente documentadas. Profissionais que
utilizam o sistema no dia a dia conseguem explicar, por exemplo, se determinados codigos
representam diagndsticos confirmados ou suspeitos, se medicamentos correspondem a
prescrigdes ou a dispensacdes, ou se certos codigos internos sdo equivalentes a padroes
internacionais especificos.

Também ¢ importante investigar documentagdes internas € manuais do sistema,
quando disponiveis. Especificagdes técnicas, dicionarios de dados, guias de integracao ou
materiais de treinamento costumam descrever os padrdes de codificagdo adotados,
inclusive excegdes e extensdes locais. Mesmo documentacao desatualizada pode fornecer
pistas valiosas sobre a origem e a inten¢ao dos codigos.

Por fim, a identificagdo de padrdes locais se consolida por meio de testes de
mapeamento piloto. Ao tentar mapear um conjunto de codigos para os vocabuldrios
OMOP (como SNOMED, RxNorm ou LOINC), torna-se evidente quais codigos possuem
correspondéncia direta que exigem interpretacao clinica e quais ndo encontram
equivaléncia. Esse exercicio ajuda a classificar os codigos em padrdes reconhecidos,
extensoes locais ou lacunas semanticas.

Em conjunto, essas praticas permitem identificar com clareza quais padrdes de
codificacdo estdo presentes na fonte de dados, como eles sdo utilizados e quais cuidados
precisam ser adotados no processo de ETL. Esse entendimento ¢ crucial para evitar perdas
de significado, reduzir erros de mapeamento e garantir que os dados transformados para
o CDM OMOP reflitam fielmente a realidade clinica capturada nos sistemas de origem.

Em sintese, este ¢ o alicerce de todo o processo de transformagao para o CDM
OMOP e garante que os dados sejam interpretados corretamente, preserva o significado
clinico original e evita erros que poderiam comprometer analises futuras. Sem essa etapa
bem executada, ha alto risco de perdas de informagao, distor¢cdes semanticas e conclusdes
analiticas incorretas.

2. Mapeamento estrutural (ETL — Extract, Transform, Load)

O mapeamento estrutural, realizado por meio do processo de ETL (Extract, Transform,
Load), ¢ a etapa responsavel por alinhar fisicamente os dados de origem ao desenho logico
do OMOP Common Data Model, que possui tabelas e campos rigidamente pré-definidos.
Diferentemente do mapeamento semantico, que trata do significado dos dados, o
mapeamento estrutural responde a organizagdo e ao posicionamento correto de cada
informacao dentro do modelo, garantindo conformidade com a arquitetura do CDM.
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A figura 1.2 ilustra o modelo CDM OMOP completo.
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Figura 1.2 Visao geral da estrutura do COM OMOP V5 °

Nesse processo, define-se de forma explicita qual tabela do sistema de origem
alimenta qual tabela do OMOP e como cada atributo da origem deve ser transformado e
carregado nos campos correspondentes do CDM. Em outras palavras, trata-se de decidir
“onde cada pedago de dado deve morar dentro do OMOP”. Por exemplo, informagdes
cadastrais de pacientes sdo direcionadas para a tabela PERSON, enquanto registros de
consultas, atendimentos ambulatoriais e internagdes sao convertidos em registros da
VISIT OCCURRENCE. Da mesma forma, diagnosticos clinicos passam a compor a
tabela CONDITION_OCCURRENCE, dados relacionados ao uso de medicamentos
sao estruturados na DRUG_EXPOSURE, e exames laboratoriais ou sinais vitais sao
representados na MEASUREMENT.

Durante essa etapa, ndo ocorre apenas a realocacao direta de dados entre tabelas.
Sao aplicadas diversas transformagdes estruturais essenciais para garantir consisténcia e
integridade do modelo. Entre elas estd a padronizacdo de datas, assegurando formatos
homogeéneos e coerentes com o0 CDM, bem como a resolucdo de inconsisténcias comuns
nos sistemas de origem, como datas parciais ou campos com multiplos significados.
Também ocorre a normalizagao de identificadores, na qual chaves oriundas de sistemas
distintos sdo traduzidas para identificadores tinicos e consistentes dentro do OMOP.

Um ponto central do mapeamento estrutural ¢ a criagdo e gerenciamento dos
identificadores do CDM, como PERSON ID, VISIT OCCURRENCE ID e demais
chaves primarias e estrangeiras. Esses identificadores garantem que todos os eventos
clinicos estejam corretamente relacionados ao paciente e, quando aplicavel, ao contexto
da visita, permitindo andlises longitudinais e preservando a integridade referencial do

? Fonte: https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/

—_
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banco. A geracdo desses IDs segue regras claras e documentadas, pois qualquer
inconsisténcia nessa etapa compromete todo o ecossistema analitico.

Em conjunto, o mapeamento estrutural assegura que os dados transformados
respeitem o desenho técnico do CDM OMOP e estejam preparados para receber a camada
semantica e as validagdes de qualidade. Ele ¢ a base que permite que as ferramentas da
comunidade OHDSI funcionem corretamente e que analises padronizadas sejam
executadas de forma consistente, escalavel e reprodutivel.

3. Mapeamento seméantico (vocabularios padronizados)

O mapeamento semantico por meio de vocabulérios padronizados ¢ um dos componentes
mais criticos e conceitualmente relevantes do CDM OMOP. Diferentemente de uma
simples padronizagdo estrutural, essa etapa garante que os dados carregados
compartilhem o mesmo significado clinico, independentemente da origem, do sistema ou
do pais onde foram gerados. Sem essa padronizacao terminoldgica, analises comparaveis
e reprodutiveis seriam invidveis.

Na pratica, os codigos locais existentes nos sistemas de origem, muitas vezes
criados para fins assistenciais, administrativos ou financeiros, precisam ser convertidos
em conceitos padrao (standard concepts) definidos pelo OMOP. Esses conceitos padrao
pertencem a vocabuldrios clinicos internacionais amplamente aceitos, que funcionam
como uma “lingua franca” para os dados de saude. Exemplos comuns incluem o
mapeamento de codigos CID-10 para SNOMED CT no caso de condigdes clinicas, a
conversao de codigos locais de medicamentos para RxNorm, a padronizagdo de exames
laboratoriais em LOINC e a representagao de procedimentos clinicos em SNOMED CT
ou outros vocabularios suportados pelo modelo.

Esse processo de mapeamento ¢ sustentado pelas tabelas centrais de vocabulario
do OMOP. A tabela CONCEPT armazena todos os conceitos disponiveis, incluindo seus
identificadores, nomes, dominios e a indicagdo de quais sdo conceitos padrao. Ja a tabela
CONCEPT_RELATIONSHIP descreve as relagdes entre conceitos, como
mapeamentos de equivaléncia, hierarquia ou associacao entre codigos ndo padronizados
e seus correspondentes padrao. Complementarmente, durante o ETL, costumam ser
criadas tabelas auxiliares de mapeamento, que documentam de forma explicita como cada
cddigo da fonte foi traduzido para o universo OMOP, servindo como referéncia técnica e
de governanga.

No entanto, a tabela CONCEPT_RELATIONSHIP ¢ um dos elementos centrais
da camada semantica do CDM OMOP, pois ¢ responsavel por descrever como o0s
conceitos clinicos e administrativos se relacionam entre si dentro do ecossistema de
vocabulérios padronizados. Enquanto a tabela CONCEPT define cada conceito
individualmente, indicando seu identificador, nome, dominio e se ele ¢ padrao ou nao, a
CONCEPT_RELATIONSHIP explicita o significado das conexdes entre esses
conceitos, permitindo interoperabilidade semantica real entre diferentes sistemas e
terminologias.
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Na prética, essa tabela funciona como uma grande rede de relacionamentos
direcionais, na qual cada registro conecta um conceito de origem a um conceito de destino
por meio de um tipo de relacionamento bem definido. Além dos identificadores dos
conceitos envolvidos, cada relacionamento possui um periodo de validade, garantindo
que mudangas nos vocabularios ao longo do tempo sejam corretamente representadas e
respeitadas durante analises e processos de ETL.

Um dos wusos mais importantes da CONCEPT_RELATIONSHIP ¢ o
mapeamento de codigos ndo padronizados para conceitos padrdo. Cédigos locais, CID-10
ou terminologias proprietarias ndo sdo utilizados diretamente nas andlises OMOP. Em
vez disso, eles sdo conectados a conceitos padrdo por meio de relacionamentos como
“Maps to”, que indica a equivaléncia semantica entre um conceito ndo padrdo e seu
correspondente padrdo. Dessa forma, mesmo que dados distintos tenham origens
diferentes, eles passam a ser interpretados de maneira uniforme pelas ferramentas
analiticas do OMOP.

Além do mapeamento, a CONCEPT _RELATIONSHIP também sustenta
hierarquias clinicas e relagdes semanticas complexas. Relacionamentos como “Is a”
permitem identificar que um conceito especifico pertence a uma categoria mais ampla,
viabilizando andlises que incluem automaticamente todos os subtipos de uma condicao,
procedimento ou medicamento. No dominio de medicamentos, por exemplo, relagdes
como “Has ingredient” conectam produtos farmacéuticos aos seus principios ativos,
permitindo analises tanto no nivel de formulacao quanto no nivel de substancia.

Ferramentas da comunidade OHDSI, como ATLAS e ACHILLES, dependem
fortemente da CONCEPT RELATIONSHIP para funcionar corretamente. Ao definir
uma coorte ou uma analise, essas ferramentas utilizam os relacionamentos para incluir
conceitos equivalentes ou descendentes, garantindo consisténcia e reprodutibilidade entre
diferentes bases OMOP. E essa logica que permite que uma mesma definigdo analitica
seja executada em multiplas instituigdes e produza resultados compardveis, mesmo
quando os dados de origem sao heterogéneos.

Por fim, a CONCEPT RELATIONSHIP ¢ parte de um conjunto de vocabularios
que evolui continuamente. Por isso, seus relacionamentos sao versionados e possuem
validade temporal, o que refor¢a a importancia de alinhar o processo de ETL a versao
especifica dos vocabularios utilizados. Em sintese, essa tabela ¢ o que transforma o
OMOP de um modelo estrutural em um modelo verdadeiramente semantico, permitindo
traducdo entre terminologias, navegacao hierarquica e analises padronizadas em escala
global.

Nem sempre, porém, existe uma correspondéncia direta e perfeita entre um codigo
local e um conceito padrdo. Nesses casos, 0 OMOP oferece diferentes estratégias para
preservar o dado sem comprometer a integridade analitica. Um codigo pode ser mapeado
para um conceito mais genérico, quando ndo ha equivaléncia exata, mantendo o
significado clinico essencial. Alternativamente, o dado pode ser mantido como um
non-standard concept, permitindo sua preservagao e rastreabilidade, mesmo que ele ndo
seja utilizado diretamente nas analises padronizadas. Por fim, quando ndo ha mapeamento
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adequado, a situacdo deve ser explicitamente documentada como uma lacuna semantica,
garantindo transparéncia sobre os limites da base de dados.

Em conjunto, o mapeamento semantico transforma dados locais e heterogéneos
em informacdes semanticamente interoperdveis, capazes de sustentar estudos
multicéntricos, analises preditivas e geracdo de Real World Evidence. E essa camada
semantica que diferencia 0o OMOP de um simples modelo relacional e o torna uma base
solida para andlises cientificas confidveis e comparaveis em escala global.

4. Aplicacio de regras clinicas e de negocio

A aplicacdo de regras clinicas e de negdcio ¢ uma etapa essencial no processo de
transformagdo dos dados para 0o CDM OMOP, pois nem toda informag¢ao proveniente do
sistema de origem pode ser transferida de forma direta ou literal. Os dados operacionais
refletem realidades locais, diferentes praticas assistenciais e limitagdes dos sistemas
transacionais, o que exige interpretagdoes cuidadosas para que o significado clinico seja
corretamente representado no modelo padronizado.

Nesse contexto, sdo definidas e aplicadas regras de transformag¢ao que traduzem
a realidade da fonte para a logica analitica do OMOP. Um exemplo frequente ¢ a
necessidade de definir qual diagndstico € primario ou secundario, especialmente em
cenarios onde o sistema de origem ndo diferencia explicitamente essa informagao. Essa
defini¢do ¢ crucial para diversas andlises clinicas e epidemiologicas, como estudos de
causa principal de internacao ou estratificagdo de pacientes.

Outro ponto comum ¢ a unificagao de registros duplicados. Sistemas de origem
podem gerar multiplos registros para um mesmo evento clinico devido a corregdes,
reprocessamentos ou registros paralelos. As regras de negdcio determinam quando esses
registros devem ser consolidados, evitando supercontagem de eventos e distor¢des
analiticas.

A inferéncia de datas de término também ¢ uma pratica recorrente, sobretudo para
medicamentos, internagdes ou condi¢des clinicas onde apenas a data de inicio estd
disponivel. Nesses casos, regras clinicas bem definidas permitem estimar periodos de
exposi¢ao ou duragdo de eventos de forma consistente, sempre com critérios claros e
documentados.

Além disso, muitas fontes de dados nao classificam explicitamente o tipo de visita.
Cabe as regras de transformacao identificarem se um atendimento deve ser representado
como internagdo, atendimento ambulatorial ou emergéncia, a partir de atributos como
especialidade, local de atendimento, duragdo ou tipo de faturamento. Essa classificacdo ¢
fundamental para analises que dependem do contexto assistencial.

Todas essas regras t€ém impacto direto nas analises futuras e, por isso, devem ser
claramente documentadas e rigorosamente versionadas. A documentacdo garante
transparéncia, reprodutibilidade e auditabilidade, enquanto o versionamento permite
acompanhar evolucdes, comparar resultados entre cargas e manter consisténcia ao longo
do tempo. Dessa forma, a aplicagdo consciente de regras clinicas e de negécio transforma
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dados brutos em informacdes analiticamente confidveis, preservando o significado clinico
e a robustez do CDM OMOP.

5. A carga para o CDM OMOP (Load)

Corresponde a etapa em que os dados, ja devidamente transformados do ponto de vista
estrutural e semantico, sdo inseridos nas tabelas finais do modelo. Nesse momento, todo
o trabalho prévio de entendimento da fonte, aplicacdo de regras de negocio e mapeamento
para vocabuldrios padronizados se materializa em um banco de dados que segue
rigorosamente o desenho do OMOP Common Data Model.

Durante a carga, ¢ essencial respeitar as chaves primdrias, que garantem a
unicidade dos registros, e as chaves estrangeiras, que asseguram a integridade referencial
entre as tabelas. Relacionamentos como aqueles entre PERSON, VISIT OCCURRENCE
e as tabelas clinicas (por exemplo, CONDITION OCCURRENCE, DRUG EXPOSURE
e MEASUREMENT) devem estar corretamente estabelecidos, permitindo que os eventos
clinicos sejam corretamente associados ao paciente e ao contexto assistencial
correspondente.

Outro aspecto critico dessa etapa € o respeito aos tipos de dados definidos pelo
modelo, como formatos de datas, campos numéricos, identificadores e flags conceituais.

A conformidade com esses padrdes evita inconsisténcias técnicas, falhas em
ferramentas analiticas e problemas de interoperabilidade. Além disso, a carga deve
observar regras especificas do CDM, como o uso correto de identificadores de conceitos,
a distingdo entre conceitos padrao e nao padrdo e o preenchimento adequado de campos
obrigatorios.

Garantir a integridade referencial ¢ um requisito fundamental na implementacao
do CDM OMOP, pois assegura que os relacionamentos entre pacientes, visitas e eventos
clinicos sejam consistentes, rastredveis e confidveis ao longo de todo o banco de dados.
Na pratica, isso envolve uma combinagdo de boas praticas de modelagem, regras técnicas,
processos de ETL bem definidos e validagdes sistematicas.

O primeiro passo para garantir integridade referencial ¢ o controle rigoroso dos
identificadores. Cada tabela do OMOP possui uma chave primaria tnica (por exemplo,
person _id, visit_occurrence_id, condition_occurrence id) que deve ser gerada de forma
consistente durante o ETL. Esses identificadores ndo podem ser reutilizados nem
alterados apos a carga, pois servem como base para todos os relacionamentos entre
tabelas.

Em paralelo, é essencial assegurar que todas as chaves estrangeiras apontem para
registros validos. Por exemplo, todo person id presente em tabelas como
condition_occurrence, drug_exposure ou measurement deve existir previamente na tabela
PERSON. Da mesma forma, quando um evento clinico referéncia uma visita
(visit_occurrence id), essa visita precisa existir na tabela VISIT OCCURRENCE. Para
isso, o fluxo de carga deve respeitar uma ordem logica, carregando primeiro as tabelas
centrais (como PERSON e VISIT OCCURRENCE) e s6 depois as tabelas de eventos.
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Outra pratica fundamental ¢ a padronizagdo e persisténcia dos mapeamentos de
origem. Durante o ETL, identificadores do sistema fonte deve ser consistentemente
traduzidos para os identificadores OMOP por meio de tabelas de correspondéncia (lookup
tables). Essas tabelas garantem que o mesmo paciente, visita ou evento seja sempre
representado pelo mesmo identificador no CDM, evitando duplicidades ou quebras de
relacionamento.

A validagdo automatica da integridade também ¢ indispensavel. Ferramentas da
comunidade OHDSI, como o Data Quality Dashboard (DQD), executam centenas de
verificagdes que identificam registros orfaos, referéncias invalidas ou violagdes das
regras estruturais do CDM. O ACHILLES, por sua vez, ajuda a detectar indiretamente
problemas de integridade ao expor inconsisténcias de volume, lacunas inesperadas e
padrdes atipicos nos dados.

Além disso, ¢ altamente recomendavel implementar restrigdes de integridade no
proprio banco de dados, sempre que tecnicamente possivel. Constraints de chave primaria
e estrangeira, validagoes de tipo e regras de ndo-nulidade refor¢am a integridade em nivel
fisico, reduzindo o risco de cargas incorretas ou manuais ndao controlados.

Por fim, a integridade referencial depende fortemente de governanca e
documentacdo. Todas as regras de geragdo de identificadores, relacionamentos
permitidos, excecdes conhecidas e decisdes de modelagem devem estar documentadas e
versionadas. Isso garante que futuras evolugdes do ETL ou do CDM mantenham
coeréncia com as cargas anteriores.

A ordem correta de carga dos dados (load order) ¢ um ponto critico para o
funcionamento adequado das constraints no CDM OMOP. Para que as chaves
estrangeiras sejam respeitadas e a integridade referencial seja mantida, a carga deve seguir
rigorosamente a hierarquia logica do modelo, iniciando pelas tabelas centrais e, somente
depois, avangando para as tabelas de eventos clinicos.

O processo deve comegar pela tabela PERSON, que representa o paciente e ¢ a
base para todos os demais relacionamentos. Em seguida, deve-se carregar a tabela
VISIT OCCURRENCE, responsavel por registrar os episodios de cuidado e servir de
contexto para muitos eventos clinicos. Somente apds essas duas etapas ¢ que as tabelas
de eventos clinicos devem ser populadas, como CONDITION OCCURRENCE,
DRUG _EXPOSURE, @ MEASUREMENT, PROCEDURE OCCURRENCE e
OBSERVATION, todas dependentes direta ou indiretamente das tabelas anteriores.

Seguir essa ordem ¢ essencial porque os registros das tabelas de eventos fazem
referéncia a pacientes e, frequentemente, a visitas ja existentes. Caso a carga seja
executada fora dessa sequéncia, o banco rejeitard os dados por violagdo de chave
estrangeira, tornando o processo de ETL instavel e comprometendo a integridade do
CDM. Portanto, respeitar o load order ndo ¢ apenas uma boa pratica, mas um pré-requisito
para um ambiente OMOP consistente, robusto e governado.

Ao final do processo de carga, o banco de dados ja passa a refletir fielmente a
arquitetura logica e semantica do OMOP, tornando-se plenamente compativel com as
ferramentas da comunidade OHDSI e apto para validagdes, analises descritivas e estudos
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observacionais. Essa etapa marca a transi¢do definitiva dos dados operacionais para um
ativo analitico padronizado, pronto para uso cientifico e analitico em larga escala.

6. Validacao e controle de qualidade

A validagado e o controle de qualidade sdo etapas indispensaveis apds a carga dos dados
no CDM OMOP. Nessa fase, ¢ fundamental assegurar que os dados estejam completos,
que sejam clinicamente plausiveis, que mantenham coeréncia temporal entre os eventos
€ que respeitem rigorosamente as regras estruturais e semanticas do CDM. Esse processo
garante que a transformag¢do dos dados preservou tanto a integridade técnica quanto o
significado clinico das informacdes. Para isso, normalmente sdo utilizadas ferramentas
consolidadas da comunidade OHDSI.

O Data Quality Dashboard (DQD) aplica um amplo conjunto de validagdes
padronizadas, avaliando conformidade, plausibilidade e completude de cada tabela e
atributo do modelo. J4 o ACHILLES ¢ amplamente utilizado para analises descritivas e
exploratorias, permitindo identificar padrdes, outliers e possiveis inconsisténcias nos
dados carregados. Em conjunto, essas ferramentas fornecem evidéncias objetivas da
qualidade do banco, garantindo que ele esteja pronto para andlises reprodutiveis,
confidveis e comparaveis em diferentes contextos e instituigoes.

7. Documentacio e governanca

A documentacao e a governanca sao etapas fundamentais no processo de mapeamento
para o CDM OMOP. Todo o trabalho realizado durante a transformacao dos dados deve
ser cuidadosamente documentado, incluindo as decisdes clinicas adotadas, as regras de
transformagdo aplicadas, as limitagdes conhecidas dos dados e o nivel de cobertura
semantica alcangada durante o mapeamento. Esse registro garante que o significado
original dos dados, bem como as escolhas feitas ao longo do processo, seja compreendido
e rastreaveis.

Essa documentagdo ¢ essencial para assegurar a auditabilidade do processo,
permitindo verificar a consisténcia e a qualidade dos dados ao longo do tempo. Além
disso, ela viabiliza a evolugdo do modelo, facilitando ajustes, refinamentos e
reprocessamentos futuros. Do ponto de vista cientifico, contribui para a transparéncia e
reprodutibilidade dos estudos, e, do ponto de vista organizacional, permite o reuso do
trabalho por outras equipes, reduzindo esforcos, aumentando a confiabilidade e
promovendo escalabilidade nas iniciativas baseadas em dados.

A governanga de dados no contexto do CDM OMOP ¢ sustentada por um conjunto
integrado de ferramentas que atuam de forma complementar para garantir padronizagao,
qualidade, rastreabilidade e transparéncia ao longo de todo o ciclo de vida dos dados. As
ferramentas da comunidade OHDSI desempenham um papel central nesse processo,
especialmente o ATLAS, que permite a defini¢do, versionamento e compartilhamento de
coortes, conceitos e estudos observacionais, assegurando que as andlises sejam
reproduziveis e auditaveis. O ACHILLES complementa esse ecossistema ao gerar perfis
descritivos dos dados, contribuindo para a compreensao da estrutura e da distribuicao das
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informagdes carregadas no CDM, enquanto o Data Quality Dashboard aplica verificagdes
sistematicas de conformidade, completude e plausibilidade, fortalecendo a governanca da
qualidade dos dados.

Além das ferramentas especificas do OMOP, a governanga ¢ ampliada por
solucdes de gestao de metadados e documentagao, como catalogos de dados e repositorios
colaborativos. Essas ferramentas sdo essenciais para registrar regras de ETL, decisdes
clinicas, limitacdes conhecidas, versdoes do CDM e dos vocabularios utilizados, criando
uma memoria institucional sélida e facilitando o reuso das informagdes por diferentes
equipes. O controle de versdo, geralmente apoiado por plataformas como Git e seus
derivados, garante rastreabilidade técnica, permitindo acompanhar mudangas em scripts,
mapeamentos semanticos e regras de negocio, além de viabilizar auditorias e a evolugao
controlada do modelo.

A governanca semantica também ¢ um pilar fundamental, apoiada pelos
vocabularios oficiais do OMOP e por mecanismos de gestdo dos mapeamentos entre
codigos locais e conceitos padrdo, assegurando consisténcia clinica e alinhamento com
terminologias internacionais. Complementarmente, ferramentas de monitoramento
operacional e observabilidade dos pipelines de dados reforcam a governanga ao permitir
a deteccao de falhas, desvios de qualidade e impactos entre versdes de carga. Em
conjunto, essas ferramentas garantem que o CDM OMOP nao seja apenas um repositorio
técnico, mas um ativo confiavel, sustentavel e preparado para suportar analises cientificas
e estratégias analiticas avangadas em escala.

1.5.1 Como o mapeamento dos vocabularios acontece na pratica

O mapeamento de vocabularios no contexto do CDM OMOP ocorre principalmente
durante o processo de ETL (Extract, Transform, Load) e envolve etapas bem definidas
que garantem a interoperabilidade semantica dos dados.

Na primeira etapa, realiza-se a identifica¢do do codigo fonte presente no sistema
de origem. Isso inclui o reconhecimento do codigo original, como, por exemplo, o CID-10
E11.9 (Diabetes tipo 2 sem complicagdes), a identificacdo do vocabulério de origem ao
qual esse codigo pertence e a contextualizagdo do dado dentro do cenério clinico, como
diagnoéstico, medicamento ou exame laboratorial.

Essas informagdes sdo preservadas no CDM OMOP por meio de campos
especificos que asseguram a rastreabilidade do dado original. O valor do codigo ¢
registrado no campo * source value, enquanto o identificador do conceito
correspondente no vocabulario fonte é armazenado no campo * source concept id.
Dessa forma, o modelo mantém um vinculo explicito entre o dado padronizado e sua
origem.

Ap6s a identificacdo do codigo fonte, o proximo passo € a busca do conceito
padrao correspondente, que sera utilizado nas analises. Esse mapeamento ¢ realizado, em
geral, por meio de relacionamentos semanticos do tipo “Maps to”, definidos e mantidos
no repositorio de vocabularios da OHDSI, especificamente na tabela
CONCEPT_RELATIONSHIP.
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Por exemplo, o cddigo CID-10 E11.9 é mapeado para o conceito SNOMED CT
44054006, que representa Type 2 diabetes mellitus. Esse conceito SNOMED CT passa a
ser o conceito padrao armazenado no campo analitico do CDM OMOP e ¢ sobre ele que
todas as consultas, definigdes de coorte e analises estatisticas serdo realizadas. Esse
mecanismo assegura que diferentes codigos de origem, ainda que provenientes de
sistemas distintos, sejam interpretados de maneira uniforme, possibilitando analises
consistentes, comparaveis e reprodutiveis em ambientes distribuidos.

No CDM OMOP, cada evento clinico armazenado passa a conter, de forma
explicita, tanto a representacdo padronizada quanto a informacdo original do sistema de
origem. O campo condition concept id registra o conceito padrdo, geralmente
proveniente de vocabularios como o SNOMED CT, e ¢ esse identificador que serve de
base para todas as andlises e defini¢des de coortes. Paralelamente, o campo
condition_source concept id armazena o conceito original, como um codigo CID-10,
enquanto o campo condition source value preserva o cddigo ou texto exatamente como
registrado no sistema fonte.

Dessa forma, 0o OMOP garante que nenhuma informagao original seja perdida, ao
mesmo tempo em que assegura que as analises sejam realizadas de maneira uniforme,
utilizando conceitos padronizados e semanticamente consistentes.

1.5.2 Mapeamento automatico versus mapeamento manual

O processo de mapeamento de vocabuldrios pode ocorrer de maneira automatica ou
manual, dependendo da disponibilidade e da qualidade dos relacionamentos existentes
nos vocabularios padronizados.

O mapeamento automatico utiliza relacionamentos previamente definidos nos
vocabularios do ecossistema OHDSI, especialmente aqueles do tipo “Maps to . Esse tipo
de mapeamento apresenta boa cobertura para codificagdes amplamente utilizadas, como
CID, LOINC e RxNorm, sendo, em geral, um processo rapido, escalédvel e consistente
entre diferentes bases de dados.

Ja o mapeamento manual torna-se necessario em situagdes mais complexas, como
quando nao ha uma correspondéncia direta nos vocabularios padrao, quando os dados
utilizam codigos locais ou quando os conceitos clinicos sdo extremamente especificos.
Nesses casos, especialistas clinicos e analistas de dados avaliam cuidadosamente o
significado clinico do codigo de origem, selecionam o conceito padrdo mais adequado e
documentam as decisdes tomadas. Essa documentagdo ¢ essencial para garantir
rastreabilidade, transparéncia e governanca dos dados, especialmente em estudos
multicéntricos ou regulatorios.

1.5.3 Analises padronizadas sobre o CDM

Uma vez que os dados sdo transformados e organizados no CDM OMOP, abre-se a
possibilidade de realizar analises padronizadas e reprodutiveis, eliminando a necessidade
de reescrever codigos especificos para cada fonte de dados. Essa padronizagido permite
que diferentes bases, originalmente heterogéneas em estrutura, terminologia e
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granularidade, passem a falar a mesma “linguagem analitica”, reduzindo
significativamente o esforco técnico e aumentando a confiabilidade dos resultados.

Nesse contexto, a definicdo de coortes torna-se mais clara e consistente, pois ¢
baseada em conceitos clinicos padronizados e amplamente validados pela comunidade
internacional. Assim, critérios como diagnosticos, procedimentos, medicamentos e
eventos clinicos seguem vocabuldrios comuns, possibilitando a criagdo de coortes
complexas, como, por exemplo, “pacientes adultos com diabetes tipo 2 em uso de
metformina”, de forma uniforme e comparéavel entre institui¢des e paises. [sso ndo apenas
melhora a qualidade das andlises, mas também favorece a transparéncia e a
replicabilidade dos estudos.

As ferramentas desenvolvidas pela comunidade OHDSI operam diretamente
sobre o CDM OMOP, o que viabiliza a execug¢do de uma ampla gama de estudos
analiticos avancados. Entre eles, destacam-se os estudos de seguranga de medicamentos,
voltados a identificacao de eventos adversos e riscos associados a terapias; as analises de
efetividade comparativa, que permitem avaliar diferentes intervencdes em condigdes do
mundo real; a caracterizagdo detalhada de coortes, essencial para compreender perfis
populacionais; e o desenvolvimento de modelos preditivos, que apoiam a tomada de
decisdo clinica e estratégica por meio de técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de
maquina.

Um dos maiores diferenciais desse ecossistema ¢ a possibilidade de reutilizagao
integral dos scripts analiticos. O mesmo cdodigo pode ser executado em um hospital no
Brasil, em uma seguradora de saude na Europa ou em uma base nacional dos Estados
Unidos, mantendo a logica analitica e os critérios de estudo inalterados. Dessa forma, nao
¢ necessario mover ou centralizar os dados, o que fortalece a governanga, a privacidade e
a conformidade regulatoria. Apenas o codigo analitico é compartilhado, promovendo
colaboragdo global, escalabilidade e geragdo de evidéncias robustas em larga escala.

1.5.4 Funcionamento em rede distribuida

O funcionamento do OMOP no contexto de redes distribuidas ¢ um dos seus pilares mais
importantes ¢ o que viabiliza, na pratica, a colaboragdo entre multiplas instituicdoes de
forma segura, escaldvel e regulatoriamente adequada. Esse modelo ¢ baseado em uma
arquitetura federada, na qual cada organizagdo mantém total controle sobre seus proprios
dados, preservando sua autonomia institucional e suas responsabilidades legais. Os dados
clinicos, administrativos ou assistenciais nao sao transferidos ou centralizados em um
repositorio Unico; eles permanecem armazenados localmente, dentro dos ambientes
seguros de cada instituicao participante.

Nesse contexto, o que efetivamente circula entre os participantes da rede ¢ o
cddigo analitico padronizado, desenvolvido de acordo com o CDM OMOP e com as
ferramentas da comunidade OHDSI. Esse codigo ¢ compartilhado e executado localmente
em cada base de dados, respeitando exatamente a mesma logica analitica, defini¢cdes de
coorte, critérios de inclusdo e exclusdo, métricas e modelos estatisticos. Apos a execugao,
apenas os resultados agregados, previamente definidos e anonimizados, sdo consolidados
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para analise conjunta, sem exposicdo de dados identificaveis ou sensiveis em nivel
individual.

Esse modelo federado traz ganhos diretos e estratégicos. Do ponto de vista
regulatorio, ele permite a conformidade com legislagdes rigorosas de protecao de dados,
como a LGPD no Brasil, o GDPR na Unido Europeia e o HIPAA nos Estados Unidos,
uma vez que nao ha compartilhamento de dados pessoais entre instituicdes ou paises. A
governanga da informacdo permanece local, enquanto a colaboracédo cientifica ocorre de
forma coordenada e transparente, baseada em métodos comuns e auditaveis.

Além disso, o funcionamento em rede distribuida torna viaveis estudos
multicéntricos globais, envolvendo hospitais, sistemas de saude, seguradoras, agéncias
regulatorias e centros de pesquisa, mesmo quando esses participantes estdo sujeitos a
diferentes contextos legais e operacionais. Todos contribuem para a geracao de evidéncias
utilizando seus proprios dados, mas respondendo as mesmas perguntas de pesquisa, o que
fortalece a comparabilidade e a robustez dos achados.

Por fim, essa abordagem possibilita a escala massiva de analises com dados do
mundo real, algo fundamental para avalia¢des de seguranca de medicamentos, efetividade
comparativa, vigilancia pos-comercializacdo, estudos epidemiologicos e modelos
preditivos. Ao combinar grandes volumes de dados distribuidos geograficamente, sem
comprometer privacidade ou soberania institucional, o OMOP viabiliza uma ciéncia
colaborativa em larga escala, alinhada as necessidades da saude baseada em evidéncias e
a transformacao digital dos sistemas de satde.

1.5.5 A conexio com a IA: OHDSI Keeper
Numa época com destaque aos avangos continuos nas tecnologias de Deep Learning e
Inteligéncia Artificial (IA), ¢ facil esquecer que nada disso seria possivel sem dados e
evidéncias  confidveis que alimentem e  treinem  estes  algoritmos.
Para gerar evidéncias confidveis precisamos superar os obstaculos que se
apresentam no caminho dela, representados como preocupagdes tanto metodologicas
quanto técnicas. A figura 1.3 apresenta o caminho e as perguntas para as quais devemos
dar resposta.

Current status quo in observational research makes it
challenging to build trust in evidence
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Figura 1.3 O caminho da evidéncia confiavel e seus obstaculos
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Evidéncias confidveis devem ser repetiveis, o que significa que os pesquisadores
devem esperar produzir resultados idénticos ao aplicar a mesma andlise aos mesmos
dados para qualquer questao especifica. Implicita nesse requisito minimo estd a nogao de
que a evidéncia € o resultado da execugdo de um processo definido com uma entrada
especifica e deve estar livre de intervencdo manual ou tomada de decisdo posterior ao
longo do processo.

Idealmente, evidéncias confiaveis devem ser reproduziveis, de modo que um
pesquisador diferente possa realizar a mesma tarefa de executar uma determinada anélise
em um determinado banco de dados e esperar produzir um resultado idéntico ao do
primeiro pesquisador. A reprodutibilidade exige que o processo seja totalmente
especificado, geralmente em formato legivel por humanos e executavel por computador,
de forma que nenhuma decisao do estudo fique a critério do investigador.

A solugdo mais eficiente para alcangar repetibilidade e reprodutibilidade ¢ usar
rotinas analiticas padronizadas que tenham entradas e saidas definidas e aplicar esses
procedimentos a bancos de dados com controle de versao.

E mais provavel que tenhamos confianca nas nossas evidéncias se pudermos
demonstrar que elas sdo replicaveis, ou seja, se a mesma questdo abordada usando a
mesma analise com dados semelhantes produzir resultados semelhantes. A Figura 1.4
apresenta estes conceitos.
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Figura 1.4 Pesquisa reprodutivel - Replicagao e reprodugao

No contexto da predicdo em nivel de paciente, a replicabilidade destaca o valor
da validagdo externa e a capacidade de avaliar o desempenho de um modelo treinado em
um banco de dados, observando sua acuracia discriminativa e calibragdo quando aplicado
a um banco de dados diferente.
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Em circunstincias em que andlises idénticas sdo realizadas em diferentes bancos
de dados e ainda apresentam resultados consistentemente semelhantes, aumentamos
nossa confianca na generaliza¢do das evidéncias. Um valor fundamental da rede de
pesquisa OHDSI ¢ a diversidade representada por diferentes populagdes, regides
geograficas e processos de coleta de dados.

Evidéncias confiaveis devem ser robustas, o que significa que as conclusdes nao
devem ser excessivamente sensiveis as escolhas subjetivas que podem ser feitas em uma
analise. Se houver métodos estatisticos alternativos que possam ser considerados
potencialmente razoaveis para um determinado estudo, pode ser reconfortante verificar
se os diferentes métodos produzem resultados semelhantes ou, inversamente, alertar caso
sejam encontrados resultados discordantes. (Madigan, Ryan e Schuemie 2013)  Paraa
estimativa do efeito em nivel populacional, as analises de sensibilidade podem incluir
escolhas de alto nivel no desenho do estudo, como a aplicagao de um desenho de coorte
comparativa ou de séries de casos autocontrolados, ou podem se concentrar em
consideragdes analiticas inerentes ao desenho, como a realizagdo de pareamento por
escore de propensao, estratificacdo ou ponderacdo como estratégia de ajuste de fatores de
confusdo na estrutura de coorte comparativa.

Por tltimo, mas talvez o mais importante, as evidéncias devem ser calibradas.
Nao basta ter um sistema gerador de evidéncias que produza respostas para perguntas
desconhecidas se o desempenho desse sistema nao puder ser verificado. Espera-se que
um sistema fechado tenha caracteristicas operacionais conhecidas, que devem poder ser
medidas e comunicadas como contexto para a interpretacao de quaisquer resultados
produzidos pelo sistema. Artefatos estatisticos devem poder ser demonstrados
empiricamente como tendo propriedades bem definidas, como um intervalo de confianca
de 95% com probabilidade de cobertura de 95% ou uma coorte com probabilidade
prevista de 10% com uma propor¢ao observada de eventos em 10% da populacao. Um
estudo observacional deve sempre ser acompanhado por diagndsticos que testem as
premissas relativas ao delineamento, aos métodos e aos dados. Esses diagnosticos devem
se concentrar na avaliacao das principais ameagas a validade do estudo: viés de selegdo,
fatores de confusdo e erros de medi¢dao. Os controles negativos t€ém se mostrado uma
ferramenta poderosa para identificar e mitigar erros sistematicos em estudos
observacionais (Schuemie et al. 2016; Schuemie, Hripcsak, et al. 2018; Schuemie, Ryan,
et al. 2018). A figura 1.5 resume os atributos desejaveis de uma evidéncia robusta.

Desired
attribute  Question Researcher Data Analysis Result
Repeatable Identical Identical Identical Identical = Identical

Reproducible Identical Identical Identical = Identical

Replicable Identical Same or different | Identical

Generalizable I|dentical Same or different Different Identical

Robust  Identical Same or different Same or different
Calibrated

Identical Identical Identical

| consistent

Figura 1.5 Atributos da evidéncia robusta
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O sistema da OHDSI

O processo de converter RWD (Real World Data) em RWE (Real World Evidence) levou
a OHDSI a construir um sistema de ciéncia aberta no lugar de gerar apenas componentes
que precisam ser combinados posteriormente.

Este sistema, mostrado na figura 1.6, ¢ o que possibilita a colaboragdo entre os parceiros
darede OHDSI e ¢ a solucdo para criar confianga na geragao de evidéncias do mundo real
(RWE).
Ele consiste das seguintes etapas:

- Avaliagdo da qualidade dos dados

- Desenvolvimento e avaliacdo de Fenotipos

- Avaliagdo da confiabilidade das andlises

r Engineering open science systems that build trust into the
real-world evidence generation and dissemination process

SSVSIY ENIUNI (g [ Distributed data network, standardized to common data model

R speciconons L X I X & &I & X ¥ @@y

Decision threshoids -
e Network coordination

Data quality evaluation

I research Database
question diagnostics

¥ ‘ Phenotype development and evaluation

W cohort Cohort

o OB
I Study
o & 83

ED
E3

Figura 1.6 Sistema OHDSI de geragao de evidéncias

Analysis rellability evaluation

Analysis

Para assegurar confianca no processo de conversao de RWD (Real Worl Data) em
RWE (Real World Evidence) ¢ necessario estabelecer critérios e controles em cada etapa
que validem os resultados € ndo deixem o processo continuar caso estes critérios nao
sejam cumpridos.

A solugdo para assegurar a confiabilidade na produ¢do de evidéncias, reside na
criagdo de sistemas que tenham entradas e saidas definidas de forma consistente, que
possam ser avaliadas objetivamente a priori, mitigando a incidéncia de vieses e a
subjetividade inerente ao processo de interpretacao.

Tal processo basicamente exige que, a priori, se defina o conjunto de questdes de
pesquisa, seja uma unica questao sobre uma exposi¢ao e um desfecho, ou um conjunto de
questdes, como por exemplo, para estudar a seguranga e a eficdcia comparativa dos
tratamentos para diabetes.

Seja qual for o conjunto de questdes de pesquisa, precisamos desenvolver critérios
para avaliar a qualidade dos dados, decidindo sobre critérios objetivos de
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aprovagao/reprovacao, quando um banco de dados ¢ ou ndo adequado para uma
determinada questao.

E para aqueles que sdo adequados, precisamos passar por um processo para
desenvolver e avaliar fenotipos, para dispor de critérios objetivos de
aprovacao/reprovacgao sobre quais desfechos e exposi¢des podem ou nao ser estudados de
forma confidvel em nossos bancos de dados.

E para aqueles que sdo aprovados, precisamos ter critérios para avaliar
a confiabilidade de nossa andlise. Precisamos provar que nossos métodos sdo imparciais,
que realmente produzem caracteristicas operacionais aceitaveis. E se produzirem,
somente nesse momento entdo, estaremos no ponto de estarmos confiantes em gerar
resultados.

O desenvolvimento e avaliacio de um sistema que gera evidéncias de
qualidade ¢ o objetivo e desafio principal da OHDSI como comunidade.

Como parte desse sistema, um conjunto de componentes em R foi desenvolvido
para auxiliar as tarefas de validagdo de cada uma das etapas. O projeto HADES (Health-
Analytics Data to Evidence Suite) agrupa todos estes componentes.

Um dos componentes ¢ o ACHILLES (Automated Characterization of Health
Information at Large-scale Longitudinal Evidence Systems) (Huser et al. 2018). O
ACHILLES ¢ uma ferramenta de software que fornece caracterizacao e visualizagao de
um banco de dados em conformidade com o CDM e gera métricas que permitem validar
a qualidade dele.

Validacao de coortes: OHDSI Keeper

A validagdo de fenotipos € importante porque nem sempre uma selecdo de uma coorte
pode se basear apenas na presenga ou auséncia de um determinado diagnostico. Temos
que lembrar que a pesquisa observacional utiliza dados coletados com outras finalidades
que ndo a pesquisa.

O uso secundario do dado assistencial se constitui como uma fonte de informacgao
importante para pesquisa de desfechos, porém apresenta uma série de desafios
metodoldgicos peculiares a este tipo de fonte de dados (Abrahdo M.T, et al, 2019)

Muitas vezes dados de exames laboratoriais ou outras evidéncias como
prescri¢des de medicamentos especificos indicam um possivel candidato a uma coorte
mesmo que o diagndstico correspondente nao tenha sido registrado. Desfechos
classificados incorretamente podem enviesar os resultados das analises.

E recomendado revisar cada caso potencial (FDA - regulatory information) e no
caso de isso ser inviavel, selecionar uma amostra para mensurar o desempenho
operacional (PPV, sensibilidade) do fenotipo e realizar andlises quantitativas de viés para
ajustar os resultados.

Precisamos garantir métodos confidveis para medir o poder de selecdo da nossa
defini¢do de coorte (fendtipo), comparar com um Gold Standard e calcular o seu Valor
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Preditivo Positivo (PPV), quer dizer, quantos casos a nossa corte selecionou do Gold
Standard (PPV = True Positives / (True Positives + False Positives)). A Figura 1.7 ilustra

a matriz de confusdo para calculo do PPV.
Gold Standard

True False
True True Positive False Positive
Cohort Definition -
False False Negative True Negative

Figura 1.7 Matriz de confusao

Em particular, para desenvolver e principalmente validar fenotipos e cuidar destas
situagoes, foi construido o Knowledge-Enhanced Electronic Profile Review (KEEPER).
O OHDSI Keeper ¢ uma ferramenta (pacote R) desenvolvida pela comunidade
OHDSI, projetada para otimizar e escalar o processo de validacdo de casos em estudos
observacionais de saude (OHDSI 2023 Plenary). Ele auxilia na validacdo de fendtipos
(defini¢do de coortes), permitindo a revisdo de perfis de pacientes. Ele suporta a avaliacao
da concordancia entre a revisdo humana e métodos automatizados (como LLMs ou
algoritmos) utilizando métricas como o Kappa de Cohen.
Tradicionalmente, validar se um paciente realmente teve uma condicao especifica
(como diabetes mellitus tipo II), exige que revisores humanos leiam prontuarios médicos
complexos, o que ¢ lento e caro. O Keeper atua como uma ponte eficiente entre os dados
estruturados e a revisao detalhada.
Os principios do KEEPER sao: (Schuemie, 2025)
e Adesdo ao raciocinio clinico: O KEEPER aplica principios e etapas gerais do
raciocinio clinico diagnostico.
e Padronizagdo: Tanto a entrada quanto a saida sdo padronizadas entre fontes de
dados e diagnosticos.
e Reducdo da dimensionalidade: Extrair apenas informacgdes relevantes.
Funcionalidades do Keeper:
e [Extrai dados em nivel de paciente para:
a) uma amostra aleatéoria de pacientes em uma coorte ou
b) pacientes em uma lista especificada pelo  usuario
e os formata de acordo com os principios do KEEPER.
e Permite a revisdo de perfis de pacientes por humanos por meio de um aplicativo
Shiny interativo.
e Permite a revisdo de perfis de pacientes por ferramentas de IA (LLMs).

Roteiro do funcionamento do OHDSI Keeper:

1. Definicao de Conceitos (Concept Sets): O profissional define quais diagndsticos,
sintomas e medicamentos sdo relevantes para o fendtipo que deseja validar.
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Extracdo de dados do Modelo OMOP: O sistema utiliza dados ja padronizados

no CDM OMOP. Extrai informagdes relevantes de um paciente, como

diagnosticos, medicamentos, procedimentos € medigdes laboratoriais.

Geracao de Relatorios Padronizados: Em vez de obrigar o revisor a navegar por

sistemas de prontuario eletronico (PEP) nativos e confusos, o Keeper gera um

"resumo" estruturado e padronizado do histérico do paciente.

Apoio a Decisio com LLMs: Versdoes modernas do Keeper estdo integradas a

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Isso permite que a ferramenta

analise os dados e forneca uma "sugestdo" de diagndstico para o revisor,

apontando evidéncias nos dados que confirmam ou descartam o caso.

Aumento de Escala: Ao fornecer um formato de saida padronizado e o auxilio de

IA, o Keeper permite que os pesquisadores validem centenas de casos em uma

fragao do tempo que levaria uma revisao manual tradicional, mantendo um nivel

de concordancia similar ao de especialistas humanos (Schuemie, 2025).

Fluxo de Consenso:

Para estudos de alta qualidade (FDA - regulatory information), recomenda-se:

e Revisido em Dupla: Dois revisores analisam os mesmos IDs de pacientes.

e Adjudicacao: Um terceiro revisor (mais experiente) resolve as divergéncias
quando os dois primeiros discordam.

Para centralizar as decisdes de multiplos revisores, 0 OHDSI Keeper geralmente

utiliza uma estrutura de banco de dados ou arquivos de log compartilhados. Isso

permite o calculo da taxa de concordancia (inter-rater reliability).

Principais Beneficios do Keeper

Eficiéncia: Reduz a necessidade de exploragdo extensiva de prontudrios brutos.
Escalabilidade: Permite a realizagdo de estudos com coortes muito maiores.
Reprodutibilidade: Como os dados vém do modelo OMOP, a metodologia de
validagdo pode ser aplicada em diferentes instituicdes que usem o mesmo padrao.
(Abrahdo, M. T., 2019)

A primeira etapa, a defini¢ao e selecao de conceitos (Concept Sets), € quem guia

a qualidade final do fendtipo. Para estruturar os conjuntos de conceitos, precisa focar em

capturar os elementos que um médico usaria para confirmar um diagnostico. O Keeper

ndo precisa apenas do cddigo da doenca, mas de todo o contexto clinico ao redor dela
para facilitar a revisdo. (Schuemie, 2025; Ostropolets, 2023).

Estrutura Recomendada para o Keeper

E recomendado dividir os Concept Sets em categorias que reflitam o raciocinio clinico:
(Schuemie, 2025)

1.

Apresentacio Clinica (Sintomas/Sinais): Inclua conceitos de queixas e achados
fisicos relacionados (ex: "dor abdominal", "febre").

Histérico e Comorbidades: Fatores de risco ou condigdes prévias que tornam o
diagnostico plausivel.
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3. Procedimentos Diagnosticos: Exames de imagem, biopsias ou testes
laboratoriais especificos (ex: "colonoscopia", "niveis de troponina").

4. Tratamentos e Medicamentos: Medicamentos usados para tratar a condigdo, que
servem como evidéncia de suporte.

5. Diagnésticos Diferenciais: Conceitos que podem "confundir" o revisor e

precisam ser monitorados para exclusao.

Como Criar os Concept Sets
Existem trés formas principais de gerar esses conjuntos:

e Uso do Atlas OHDSI: E a forma mais visual. A partir de uma busca dos termos
no Atlas (Atlas Tutorial) seleciona os conceitos padrdo (Standard Concepts) e
exporta no formato JSON para usar no R.

e Geracido Automatica (Funcao generateKeeperConceptSets) (OHDSI Keeper
Doc.): O proprio pacote Keeper possui uma fungdo experimental que usa LLMs
para sugerir os conjuntos de conceitos baseados no nome da doenga.

e Via R (Capr): O pacote Capr (Concept Sets in Capr) permite criar conjuntos de
conceitos programaticamente usando IDs do OMOP.

A estrutura dos Concept Sets deve abranger os seguintes critérios:
1. Diagnéstico Principal (Critério de Entrada)
Incluir o codigo principal e seus descendentes para capturar variagdes (ex: DM2
com complicacdes renais).
2. Laboratorios (Evidéncia Objetiva)
Estes sdo cruciais para o Keeper mostrar ao revisor se existe algum exame que
indique presenca do diagndstico. Por exemplo, Hemoglobina Glicada para
diagnostico de diabetes.
3. Medicamentos (Tratamento)
A presenca desses farmacos ajuda a confirmar que o paciente esta sendo tratado
especificamente para uma doenga em particular.
4. Diagnosticos Diferenciais (Exclusao)
Importante para o Keeper sinalizar se o paciente pode ter sido classificado
incorretamente.

O Keeper entdo processara esses dados e gerard uma interface (ou planilhas) onde o

AN

revisor médico poderd marcar "Sim", "Nao" ou "Inconclusivo" para cada paciente.

Na pasta de saida podemos encontrar:
e Arquivos HTML Individuais: Cada paciente tera uma pagina exclusiva
mostrando a jornada com o diagndstico selecionado.
e Timeline Visual: Uma linha do tempo com os diagndsticos e as prescri¢des
correspondentes.
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e Tabela de Laboratorios: Os exames relevantes aparecerdo destacados no topo
da lista.

Tudo isto facilita e padroniza o processo de revisdo de casos, a validagao por revisores €
a apresentacao de resultados.

Para gerar o relatorio de concordancia (Kappa de Cohen ou concordancia percentual),
o OHDSI Keeper, através da fungdo:

computeCohortOperatingCharacteristics, analisa as divergéncias entre os votos dos
revisores armazenados na sua tabela de resultados, juntamente com sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e AUC.

O uso de LLM no sistema de adjudicagao do Keeper obteve uma performance razoavel,
com um grau de concordancia com o Gold Standard semelhante aos revisores humanos
(Schuemie, 2025).

O uso combinado do KEEPER com LLMs facilita a rapida avalia¢do de grandes volumes
de casos, permitindo o calculo do PPV e da sensibilidade para inimeros fenétipos e fontes
de dados. Devido a preocupagdes com a privacidade dos dados dos pacientes, para nao
transmitir perfis para fora da institui¢cdo, sao utilizados LLMs hospedados localmente.

Embora o uso de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) na pratica
clinica ainda seja controverso, este caso de uso que visa aumentar a confiabilidade das
evidéncias a partir de dados observacionais, parece promissor e de baixo risco.

1.6 Consideracoes finais e conclusoes

Em sintese, a pesquisa observacional baseada em dados do mundo real assume um papel
cada vez mais estratégico na producdo de evidéncias cientificas aplicaveis a pratica
clinica e a gestdo em satde. Nesse cenario, o ecossistema OMOP/OHDSI destaca-se
como uma iniciativa fundamental para enfrentar os desafios de heterogeneidade,
escalabilidade e reprodutibilidade inerentes aos dados observacionais, ao oferecer um
modelo comum de dados, vocabularios padronizados e ferramentas analiticas
consolidadas. Ao converter dados heterogéneos, provenientes de diferentes sistemas e
formatos, em uma estrutura comum e padronizada, o OMOP cria uma base solida para
analises consistentes e comparaveis.

Essa padronizacdo viabiliza a realizagdo de andlises reprodutiveis, estudos
multicéntricos e modelos preditivos em larga escala, permitindo que diferentes
instituigdes utilizem a mesma logica analitica sobre bases distintas. Dessa forma, o CDM
OMOP se estabelece como um pilar essencial para iniciativas de Real World Evidence,
projetos de saude digital e estratégias de anélises avancadas.

36 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

Numa época com destaque aos avangos continuos nas tecnologias de aprendizado
de maquina e Inteligéncia Artificial (IA), fica facil esquecer que nada disso seria possivel
sem dados e evidencias confiaveis que alimentem e treinem estes algoritmos.

A iniciativa da OHDSI se integra em perfeita sincronia com o avanc¢o destas
tecnologias fornecendo o que elas mais precisam: dados padronizados e evidéncias
confiaveis, para poder realizar o potencial destes avancos. Se hoje podemos integrar a [A
no fluxo do atendimento com confiabilidade, ¢ porque o esfor¢o da OHDSI para melhorar
a qualidade de informag¢do médica comecou ha mais de 10 anos atras.

Veremos num futuro proximo, sistemas médicos que incluem estas tecnologias de
IA no dia a dia do atendimento clinico, sem perceber o imenso valor e importancia da
infraestrutura da OHDSI gerando evidéncias confidveis e seguras para manter o
treinamento da IA atualizado.

A Inteligéncia Artificial no ecossistema OHDSI ¢ utilizada como apoio a
deteccao, definicdo e validacao de fendtipos clinicos, permitindo identificar padroes
complexos em grandes volumes de dados observacionais padronizados no CDM OMOP.
Por meio de técnicas de aprendizado de maquina, a IA auxilia na descoberta de fen6tipos,
na constru¢do de modelos preditivos mais sensiveis e especificos e na avaliagdo do
desempenho das definigdes fenotipicas. Integrada ao ATLAS, a IA pode sugerir
conjuntos de conceitos e regras temporais, sempre com validacdo por especialistas
clinicos. Além disso, possibilita analises distribuidas e reprodutiveis, respeitando a
governanga ¢ a privacidade dos dados. Dessa forma, a IA atua como um acelerador da
fenotipagem computacional, complementando o rigor metodologico da OHDSI e
fortalecendo a geracao de evidéncias do mundo real.

Por fim, conclui-se que o ecossistema OMOP/OHDSI representa uma
infraestrutura essencial para o presente e o futuro da pesquisa observacional em saude.
Sua relevancia tende a se intensificar a medida que sistemas de satde incorporam, de
forma cada vez mais integrada, andlises avancadas e solu¢des baseadas em inteligéncia
artificial no cuidado assistencial. Muitas dessas aplicagdes ocorrerdo de maneira quase
invisivel ao usuario final, mas apoiadas em uma base solida, confiavel e sustentavel de
padronizacao de dados e geracdo de evidéncias, justamente o legado e a contribuicao
continua da comunidade OHDSI para a ciéncia e a satude global.
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Capitulo

2

Interpretacao de Modelos de Aprendizado de
Maquina Aplicados a Saude com SHAP

Leticia Martins Raposo, Vinicius Navega Stelet

Abstract

The growing adoption of complex machine learning models in healthcare has substantially
enhanced the predictive capability of computational systems while intensifying challenges
related to interpretability and transparency of automated decisions. In this context,
explainable artificial intelligence methods have become essential to foster trust, enable
clinical validation, and support the responsible use of such models in sensitive domains.
This chapter presents the theoretical, methodological, and practical foundations of
predictive model interpretation through SHAP (SHapley Additive exPlanations), a method
grounded in Cooperative Game Theory. Core concepts of interpretability and black-box
models are discussed, followed by the mathematical formalization of Shapley values,
the axiomatic properties of SHAP, and its formulation as an additive explanation model.
The chapter examines local and global interpretations, implementation in R and Python
with a cardiovascular risk case study, visualization strategies, and result analysis, as
well as limitations, methodological challenges, best practices, and ethical and regulatory
implications for the responsible use of SHAP in health computing.

Resumo

A crescente adog¢do de modelos complexos de aprendizado de mdquina em savide amplia
a capacidade preditiva dos sistemas computacionais, mas intensifica os desafios de
interpretabilidade e transparéncia das decisoes automatizadas. Nesse contexto, métodos
de inteligéncia artificial explicdvel tornaram-se fundamentais para promover confianga,
validagdo clinica e uso responsdvel desses modelos em dominios sensiveis. Este capitulo
apresenta os fundamentos teoricos, metodologicos e prdticos da interpretagdo de modelos
preditivos por meio do SHAP (SHapley Additive exPlanations), método fundamentado na
Teoria dos Jogos Cooperativos. Sao discutidos os conceitos centrais de interpretabilidade
e modelos caixa-preta, a formalizagdo matemdtica dos valores de Shapley, as propriedades
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axiomdticas do SHAP e sua formulacdo como modelo de explicacdo aditivo. O capitulo
examina interpretacoes locais e globais, implementacdo em R e Python com estudo de
caso em risco cardiovascular, estratégias de visualizacdo e andlise de resultados, além de
limitagoes, desafios metodologicos, boas prdticas e implicagoes éticas e regulatorias para
o0 uso responsdvel do método em computacdo aplicada a satide.

2.1. Introducio a Interpretabilidade em Aprendizado de Maquina para Sadde

Nas ultimas décadas, o aprendizado de mdquina tem se consolidado como uma ferramenta
central na drea da saide, impulsionado pela crescente disponibilidade de dados clinicos digi-
tais, pelo avanco do poder computacional e pelo desenvolvimento de algoritmos capazes de
lidar com grandes volumes de dados heterogéneos. Modelos preditivos baseados em ensem-
bles, redes neurais profundas e técnicas avancadas de otimizacao tém demonstrado desem-
penho competitivo em tarefas especificas, embora com variacdo importante entre contextos,
dados e critérios de validagdo [Miotto et al. 2018, Rajkomar et al. 2018, Topol 2019].

Esses avancos se manifestam em multiplos dominios da informética em saide. Em
prontudrios eletronicos, modelos preditivos sdo empregados para identificar pacientes
de alto risco, antecipar reinternagdes e otimizar a alocacdo de recursos hospitalares
[Goldstein et al. 2017, Mahmoudi et al. 2020]. Em imagens médicas, redes neurais
convolucionais atingem desempenho compardvel ou superior ao de especialistas humanos
na deteccdo de retinopatia diabética [Bajwa et al. 2023], na classificagdo de lesdes
dermatoldgicas [Esteva et al. 2017] e na anélise de exames radioldgicos [Chen et al. 2024].
Na andlise de biossinais, algoritmos de aprendizado de méquina tém sido aplicados
com sucesso a deteccao precoce de arritmias [Hannun et al. 2019] e de crises epilépticas
[Daoud and Bayoumi 2019].

Apesar desses resultados promissores, o aumento do desempenho preditivo é
frequentemente acompanhado por uma reducio da transparéncia dos modelos. Muitos dos
algoritmos mais eficazes operam como modelos caixa-preta, cujos mecanismos internos
sao dificeis de compreender mesmo para especialistas em ciéncia de dados [Lipton 2018,
Binzagr 2024]. No contexto da satide, essa opacidade é particularmente problematica, uma
vez que decisdes automatizadas podem influenciar diretamente diagndsticos, condutas
terapéuticas e desfechos clinicos.

Nesse cendrio, a interpretabilidade em aprendizado de mdquina emerge como um
campo de pesquisa fundamental para aplicacdes em satde. Neste capitulo, adotamos
interpretabilidade como a capacidade de compreender, em termos humanamente signifi-
cativos, como um modelo relaciona entradas e saidas, e explicabilidade como o conjunto
de métodos empregados para tornar esse comportamento inteligivel, especialmente em
modelos complexos. De forma mais especifica, a interpretabilidade pode ser entendida
como o grau em que um ser humano — seja um profissional de sadde, pesquisador ou gestor
— consegue compreender as razdes pelas quais um modelo produz determinada saida a
partir de suas entradas clinicas [Stiglic et al. 2020]. Embora ndo exista uma defini¢cao
unica e universalmente aceita, o conceito estd intimamente relacionado a possibilidade de
atribuir significado clinico as decisdes do modelo e de estabelecer relagdes compreensiveis
entre varidveis de entrada e predicdes [Molnar 2020].

A relevancia da interpretabilidade em aplicacdes médicas vai além de consideracdes

43 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

estritamente técnicas. Em contextos clinicos sensiveis, como triagem em unidades
de emergéncia, estratificacdo de risco para doengas cronicas, diagndstico assistido por
computador e sistemas de alerta precoce em unidades de terapia intensiva, compreender
os fatores que sustentam uma predi¢do € tdo importante quanto a propria acuracia do
modelo [Tonekaboni et al. 2019]. ExplicacOes interpretdveis sdo essenciais para promover
confianga, possibilitar auditoria clinica, apoiar a tomada de decisdo compartilhada e facilitar
a adocdo segura de sistemas baseados em aprendizado de maquina.

Além disso, a interpretabilidade desempenha papel central em debates éticos
e regulatorios. Modelos opacos podem perpetuar vieses e desigualdades sem que
tais problemas sejam facilmente detectdveis, como demonstrado em estudos que iden-
tificaram vieses raciais em algoritmos amplamente utilizados em sistemas de satde
[Obermeyer et al. 2019]. Paralelamente, legislagdes recentes, como o Regulamento Geral
sobre a Prote¢dao de Dados (GDPR, em inglés) na Unido Europeia, a Lei Geral de Protecao
de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil e regulamentagdes especificas para Software as a
Medical Device (SaMD) por agéncias como FDA e ANVISA, reforcam a necessidade
de transparéncia, explicabilidade e justificativa das decisdes automatizadas em saide
[Goodman and Flaxman 2017, U.S. Food and Drug Administration 2021].

Nesse contexto, métodos de explicabilidade post hoc tém ganhado destaque por per-
mitirem interpretar modelos complexos sem comprometer seu desempenho preditivo. Entre
esses métodos, o SHAP (SHapley Additive exPlanations) destaca-se por sua fundamentacao
tedrica na Teoria dos Jogos Cooperativos e por fornecer explicagdes consistentes, locais
e globais para uma ampla classe de modelos [Lundberg and Lee 2017]. Sua capacidade
de atribuir contribuicdes individuais as varidveis de entrada o torna particularmente util
em dados tabulares estruturados, frequentes em prontudrios eletronicos, desde que a
interpretacdo produzida seja compreendida como explicacdo do comportamento do modelo
e ndo como evidéncia causal sobre o fendmeno clinico.

O argumento central deste capitulo é que o SHAP pode ampliar a transparéncia e a
auditabilidade de modelos preditivos em satude, sem eliminar limitacdes relacionadas a
qualidade dos dados, ao viés algoritmico, a dependéncia das escolhas metodoldgicas e a
diferenca entre associagdo preditiva e interpretacao causal. Com esse enquadramento, o
capitulo parte da caracterizacdo dos modelos caixa-preta e da motivacdo para métodos de
explicabilidade post hoc, avanga para os fundamentos matemaéticos dos valores de Shapley
e sua formulacdo no SHAP, e entdo apresenta sua implementacgdo pratica em R e Python
em um estudo de caso sobre risco cardiovascular. As secOes finais discutem limitagdes,
boas préticas e implicacdes éticas e regulatdrias para o uso responsavel do método em
contextos clinicos.

2.2. Modelos Caixa-Preta e Métodos de Explicacao

O uso crescente de modelos de aprendizado de maquina em satide levanta uma questao
central: em que medida decisdes automatizadas podem ser consideradas confidveis quando
seus mecanismos internos ndo sao transparentes para os usudrios humanos? Esta secdo
examina o problema da opacidade em modelos complexos, suas implicagdes no contexto
clinico e as principais estratégias desenvolvidas no campo de Explainable Artificial
Intelligence (XAl), culminando na justificativa do uso do método SHAP.
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2.2.1. Modelos caixa-preta e opacidade estrutural

Modelos caixa-preta sdo sistemas cujos processos internos, embora formalmente espe-
cificados, ndo sdo acessiveis a interpretacdo humana em razao de sua complexidade es-
trutural, interagcdes ndo lineares e alta dimensionalidade [Burrell 2016, Bodria et al. 2021,
Hassija et al. 2023]. Em aplicacdes clinicas, essa opacidade manifesta-se de diferentes
formas. Redes neurais profundas aplicadas a andlise de imagens médicas envolvem milhdes
de parametros distribuidos em multiplas camadas convolucionais, tornando invidvel a
interpretacdo direta de seus pesos [Mienye et al. 2025]. Modelos baseados em arquiteturas
transformer, utilizados em processamento de linguagem natural sobre registros clinicos,
apresentam complexidade ainda maior, sendo empregados em tarefas como codificacdo
automatizada e detec¢do de eventos adversos [Yang et al. 2022, Yuan et al. 2025]. De
modo andlogo, métodos de ensemble, como florestas aleatdrias e algoritmos de gradient
boosting, combinam multiplos modelos base, dificultando a andlise interpretativa de seu
comportamento agregado [Stiglic et al. 2020].

A opacidade de modelos complexos ndo implica auséncia de rigor metodolégico,
mas sim uma limita¢do epist€mica na traducao de seus mecanismos internos em explicacdes
compreensiveis. Essa limita¢do possui implicagdes diretas na pratica clinica: evidéncias
indicam que profissionais de saide tendem a resistir ou reinterpretar recomendacgdes
provenientes de sistemas cujo funcionamento ndo compreendem, mesmo quando estes
apresentam alto desempenho preditivo [Tonekaboni et al. 2019, Tun et al. 2024].

2.2.2. Interpretabilidade intrinseca e seus limites

Uma resposta tradicional a esse problema consiste no uso de modelos interpretaveis
por construgdo, cuja estrutura permite a compreensdo direta de suas decisdoes. Exem-
plos classicos na medicina incluem escores de risco como o SCORE2, o CHA,;DS,—
VASc e o SOFA, nos quais os parametros possuem interpretacdes clinicas claras
[working group and risk collaboration 2021, Lip et al. 2010, Vincent et al. 1996]. Con-
tudo, a adogdo desses modelos impde um compromisso entre interpretabilidade e
capacidade preditiva.

Em cendrios caracterizados por alta dimensionalidade e relacdes ndo lineares
— como prontudrios eletronicos e séries temporais clinicas — modelos simples fre-
quentemente apresentam desempenho preditivo inferior [Patharkar et al. 2024]. Esse
compromisso torna-se particularmente problemdtico em contextos nos quais tanto a
acurdcia quanto a interpretabilidade possuem valor critico.

2.2.3. Explicabilidade em modelos preditivos e métodos pos-hoc

Como resposta a esse problema, métodos de explicacao pds-hoc t€m sido amplamente
desenvolvidos com o objetivo de tornar modelos complexos mais interpretaveis sem
modificar sua estrutura interna. Tais métodos produzem explica¢cdes a partir da relacao
entre entradas e saidas do modelo, tratando-o, em muitos casos, como uma fun¢ao caixa-
preta [Hassija et al. 2023, Markus et al. 2021].

Do ponto de vista regulatorio, essas abordagens sdo particularmente relevantes
para atender exigéncias de transparéncia e prestacdo de contas em sistemas automa-
tizados [Goodman and Flaxman 2017, U.S. Food and Drug Administration 2021]. No

45 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

contexto clinico, permitem a integracao de recomendag¢des automatizadas ao raciocinio
médico, além de possibilitar a identificacdo de vieses, inconsisténcias e potenciais
riscos associados ao uso dessas tecnologias [Tonekaboni et al. 2019, Amann et al. 2020,
Obermeyer et al. 2019].

Entretanto, a ado¢do de métodos pds-hoc introduz uma tensdo fundamental: as
explicagdes produzidas constituem aproximagdes do comportamento do modelo, e ndo
descri¢des fiéis de seus mecanismos internos. Como consequéncia, explicacdes de
baixa fidelidade podem induzir interpretacdes equivocadas, com implicagdes clinicas
potencialmente graves [Rudin 2019]. Esse problema evidencia a necessidade de critérios
analiticos rigorosos para classificar, avaliar e selecionar métodos de explicacao.

Nesse contexto, a literatura em XAI converge para a identificacdo de duas
dimensdes analiticas centrais: o escopo da explicacdao e o grau de dependéncia do
modelo. Essas dimensdes estruturam diferentes formas de acesso ao comportamento
de modelos complexos e permitem compreender as limitacdes e potencialidades das
abordagens existentes.

No que se refere ao escopo, distinguem-se explicacoes globais e locais. Ex-
plicacdes globais buscam caracterizar o comportamento médio do modelo ao longo
da distribuicao de dados, permitindo identificar padrdes gerais, importancia média de
varidveis e relacdes funcionais predominantes. Essas abordagens sdo tuteis para avaliar
plausibilidade clinica, detectar vieses sistematicos e apoiar validag@o externa, mas podem
obscurecer comportamentos raros ou ndo lineares relevantes em subpopulacdes especificas
[Hakkoum et al. 2024, Greenwell 2017, Lundberg et al. 2020].

Por outro lado, explicacoes locais focalizam instancias individuais, decompondo
predicoes especificas em contribuicdes das varidveis de entrada ou aproximando o modelo
em uma vizinhanga restrita do espaco de dados. Essa perspectiva é particularmente
relevante em decisdes clinicas centradas no paciente, nas quais a justificativa individual
é essencial [Hakkoum et al. 2024, Salih et al. 2023, Vimbi et al. 2024]. Contudo, tais
explicacdes podem apresentar instabilidade e limitada representatividade global, exigindo
cautela em sua interpretacdo [Zafar and Khan 2021].

Paralelamente, a distin¢@o entre métodos especificos do modelo (model-specific)
e agnoésticos ao modelo (model-agnostic) constitui uma segunda dimensdo analitica
relevante. Métodos especificos exploram propriedades internas de determinadas arquitetu-
ras (por exemplo, drvores de decisdo ou redes neurais convolucionais), frequentemente
alcancando maior fidelidade explicativa e eficiéncia computacional dentro de seu do-
minio [Roshinta and Gdbor 2024, Belle and Papantonis 2020, Lundberg et al. 2020]. No
entanto, sua aplicabilidade € limitada a arquitetura para a qual foram desenvolvidos.

Em contraste, métodos agndsticos operam exclusivamente sobre a relacdo entrada—
saida, ampliando sua aplicabilidade a diferentes modelos e contextos [Elshawi et al. 2019,
Ribeiro et al. 2016]. Essa flexibilidade, contudo, € frequentemente acompanhada por maior
custo computacional, possiveis problemas de estabilidade e limitacGes na captura de propri-
edades estruturais profundas do modelo [Roshinta and Gébor 2024, Lundberg et al. 2020].

A luz dessas dimensdes, as principais estratégias de explicagdo podem ser
compreendidas como respostas parciais a um problema comum: tornar modelos complexos
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inteligiveis sem comprometer sua capacidade preditiva. Métodos baseados em importancia
de varidveis, como importancia por permutaciao ou medidas derivadas de arvores, oferecem
interpretagdes globais intuitivas, mas sdo sensiveis a correlagdo entre preditores e ndo
capturam heterogeneidade individual [Greenwell and Boehmke 2020, Hooker et al. 2019].
Abordagens baseadas em modelos substitutos locais, como o Local Interpretable Model-
agnostic Explanations (LIME), procuram explicar predi¢des individuais por meio de
aproximacdes locais [Ribeiro et al. 2016], mas sua dependéncia de perturbacdes aleatdrias
e da definicao de vizinhanga pode comprometer a estabilidade e a fidelidade das explicagdes
[Zafar and Khan 2021, Tan et al. 2023].

Por fim, técnicas de visualizacdo, como gréficos de dependéncia parcial e mapas
de saliéncia, desempenham papel relevante na comunica¢do dos resultados, mas ndo
resolvem, isoladamente, os desafios associados a fidelidade e a consisténcia das explica¢des
[Greenwell 2017, Selvaraju et al. 2020, Brenning 2021, Singh et al. 2025]. Em particular,
métodos globais podem mascarar efeitos condicionais importantes, enquanto abordagens
locais frequentemente carecem de robustez.

2.2.4. SHAP como abordagem teoricamente fundamentada

As limitagdes discutidas anteriormente — incluindo a tensdo entre interpretabilidade
e fidelidade, a instabilidade de explicagdes locais, a sensibilidade a correlacdes entre
varidveis e a auséncia de garantias tedricas consistentes — convergem para a necessidade
de métodos que conciliem propriedades frequentemente conflitantes: (i) fidelidade ao
modelo original, (ii) consisténcia tedrica, (iii) aplicabilidade a diferentes arquiteturas e (iv)
capacidade de produzir explicacdes coerentes em niveis local e global.

E nesse contexto que métodos baseados em valores de Shapley se destacam como
uma abordagem formalmente fundamentada. Derivados da teoria dos jogos cooperativos,
os valores de Shapley oferecem um esquema de atribui¢do de importancia a varidveis
que satisfaz um conjunto de propriedades axiomdticas desejaveis, incluindo eficiéncia
(a soma das contribui¢des corresponde a predi¢cdo do modelo), simetria (varidveis com
contribui¢des equivalentes recebem o mesmo valor) e aditividade [Lundberg and Lee 2017,
Shapley 1953, Bifarin 2022].

O SHAP (SHapley Additive exPlanations) operacionaliza esses principios no
contexto de modelos de aprendizado de médquina, fornecendo uma decomposicao aditiva da
predicdo em contribui¢des atribuiveis a cada varidvel. Diferentemente de métodos como o
LIME, que dependem de aproximagdes locais potencialmente instaveis, o SHAP estabelece
uma conexao direta entre a explicacdo e propriedades formais do modelo, o que contribui
para maior consisténcia e interpretabilidade [Lundberg et al. 2020, Ribeiro et al. 2016,
Kelodjou et al. 2024]. Além disso, a estrutura aditiva dos valores de Shapley permite uma
integracdo natural entre andlises locais (explicagdes de instancias individuais) e globais
(agregacgdo das contribui¢des ao longo da populagdo).

Do ponto de vista computacional, avangcos como o algoritmo TreeSHAP tornam
vidvel a aplicacdo eficiente dessa abordagem em modelos amplamente utilizados na
pratica clinica, como arvores de decisao e métodos de gradient boosting, preservando
exatidao polinomial na estimac¢do dos valores [Lundberg et al. 2020, Nohara et al. 2021,
Luo et al. 2024].
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Apesar de suas vantagens, o SHAP ndo deve ser interpretado como uma solugdo
definitiva. Embora ofereca garantias tedricas sob certas condi¢des, sua interpretacao
depende de pressupostos sobre a distribui¢ao e independéncia das varidveis, e diferentes
escolhas metodoldgicas podem levar a explicagOes distintas. Ainda assim, o SHAP
representa um avango importante ao combinar fundamentos mateméticos bem definidos
com aplicabilidade pratica em problemas de interpretabilidade.

Dessa forma, o SHAP pode ser entendido como uma resposta teoricamente
fundamentada as limita¢des das abordagens anteriores, oferecendo um quadro unificado
para a andlise explicativa de modelos complexos. As secdes seguintes apresentam seus
fundamentos matematicos e suas aplicagcdes no contexto da sadde.

2.3. Fundamentos da Teoria dos Jogos e Valores de Shapley

A interpretacdo de modelos preditivos pelo SHAP baseia-se na Teoria dos Jogos Coope-
rativos, que fornece um modelo formal para dividir, de forma justa, o resultado de uma
cooperacdo entre diferentes participantes. No contexto de aprendizado de méquina, essa
ideia € utilizada para decompor a predi¢do de um modelo em contribuicdes individuais
associadas a cada varidvel clinica, preservando propriedades matematicas bem definidas
[Shapley 1953, Nohara et al. 2021].

2.3.1. Jogos Cooperativos e Funcio Caracteristica

Um jogo cooperativo é definido por um par (N,v), em que N = {1,2,...,n} representa
o conjunto de jogadores e v : 2V — R é a funcio caracteristica, que associa um valor a
cada subconjunto S C N. Esse subconjunto, chamado de coalizdo, representa um grupo de
jogadores considerados em conjunto. Em aprendizado de mdquina aplicado a saude, os
“jogadores” correspondem as varidveis clinicas utilizadas no modelo [Nohara et al. 2021,
Ghasemi et al. 2024, Vimbi et al. 2024, Ghosh and Khandoker 2024]. No contexto cli-
nico, isso significa tratar cada varidvel observada como participante formal da predi¢ao
produzida pelo modelo, e ndo como portadora, por si s6, de significado causal ou
terapéutico [Hettikankanamage et al. 2025].

Por exemplo, em um modelo de risco cardiovascular, os jogadores podem incluir
idade, sexo, pressdo arterial, colesterol, presenca de diabetes e hdbitos como tabagismo
[working group and risk collaboration 2021]. A func¢@o caracteristica v(S) representa o
desempenho do modelo quando apenas o conjunto de varidveis S estd disponivel. Assume-
se que v(0) = 0, ou seja, na auséncia de informag@o clinica, o modelo retorna apenas uma
predicao base, como a prevaléncia do desfecho na populacdo [Ghosh and Khandoker 2024,
Binzagr 2024, Covert et al. 2020, Shapley 1953].

Nesse contexto, o problema de explicabilidade pode ser formulado como um
problema de alocag@o: quanto cada varidvel contribui para alterar a predi¢ao em relacio a
esse valor base?

Entretanto, calcular v(S) na prética exige lidar com varidveis ausentes, o que implica
realizar imputacido ou marginalizacdo. Essa escolha ndo € neutra: diferentes estratégias
podem levar a explicacdes distintas. Em termos préticos, isso significa que a forma como
as varidveis ndo observadas sdo tratadas pode alterar a explicagcdo obtida. Além disso, ao
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avaliar o modelo em combinagdes de varidveis que nao ocorrem naturalmente nos dados,
podem surgir cendrios clinicamente implausiveis, o que dificulta a interpretacao dos resul-
tados [Hettikankanamage et al. 2025, Contreras et al. 2024, Hooshyar and Yang 2024].

2.3.2. O Problema da Alocacio Justa de Contribuicoes

A questdo central passa a ser: como distribuir o valor total v(N) entre as varidveis
de forma justa? Em termos praticos, isso corresponde a decompor uma predi¢do em
contribui¢des atribuiveis a cada varidvel [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024,
Salih et al. 2023].

Em aplicacdes clinicas, a alocacdo das contribui¢des possui implicagdes diretas
para a interpretacdo e a tomada de decisdo. Considere um modelo de predi¢do de sepse
em UTI que estima uma probabilidade de 78% para um paciente cuja probabilidade base
¢ de 15%. Surge, entdo, a questdo: como atribuir os 63 pontos percentuais de aumento a
varidveis como lactato elevado, taquicardia e hipotensao? A decomposi¢ao dessa diferenca
em contribui¢des individuais constitui exatamente o tipo de explicagdo local necessario
em contextos de alto risco clinico, nos quais a compreensao dos fatores que influenciam a
predicdo € tdo importante quanto o valor predito em si [Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2022,
Hu et al. 2024a].

No entanto, o conceito de “contribuicao justa” é definido em termos matematicos,
ndo clinicos. Duas varidveis podem apresentar contribuicdes simétricas ao modelo preditivo
e, ainda assim, possuir significados clinicos inteiramente distintos — uma associacdo
espuria e um mecanismo fisiopatolégico estabelecido podem, em principio, receber contri-
buicdes equivalentes. Isso ndo invalida o método, mas delimita seu escopo: os valores atri-
buidos descrevem o comportamento do modelo, mas ndo necessariamente refletem relacdes
causais no mundo real [Salih et al. 2023, Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025].

Os valores de Shapley se destacam porque sdo a unica solugdo que satis-
faz simultaneamente um conjunto de axiomas formais de equidade e consisténcia
[Shapley 1953, Salih et al. 2023, Lundberg and Lee 2017], o que justifica sua ado¢do no
SHAP.

2.3.3. Definicao Formal dos Valores de Shapley

Os valores de Shapley, propostos por Shapley em 1953 [Shapley 1953], fornecem uma
forma tnica de distribuir o valor total entre os jogadores. O valor ¢;(v) associado a varidvel
i é dado por:

[SPEANT =[S = 1)!
IN]!

¢i(v) =

SCN\{i}

p(SU{i}) —v(S)] (1)

Intuitivamente, esse valor (¢;(v)) corresponde a contribui¢do média da variavel
i ao longo de todas as possiveis combinac¢des de varidveis. O termo v(SU{i}) —v(S)
mede quanto a inclusdo de i melhora a predi¢do, enquanto o fator combinatdrio pondera
essa contribuicdo considerando todas as ordens possiveis de entrada das varidveis
[Shapley 1953, Ghosh and Khandoker 2024].
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Outra forma de interpretar esse valor (¢;(v)) é probabilistica: ele representa a contri-
buicdo média de uma varidvel quando as varidveis sdo consideradas em ordem aleatéria. No
entanto, essa interpretacio pressupde independéncia entre varidveis, o que raramente ocorre
em dados clinicos. Quando h4 correlacao entre preditores, parte da contribui¢do pode refle-
tir efeitos compartilhados entre varidveis [Hu et al. 2024a, Belle and Papantonis 2020].

2.3.4. Axiomas Caracterizadores

Os valores de Shapley sao definidos por quatro axiomas principais:

Eficiéncia. Y,y ¢i(v) = v(N). A soma das contribui¢des reproduz exatamente a
predicio do modelo. No SHAP, essa propriedade corresponde a local accuracy
[Lundberg and Lee 2017, Auzine et al. 2024]: a explicac@o é completa no sentido contébil.
Contudo, completude contabil ndo implica completude causal; a eficiéncia garante que
a predicao seja integralmente decomposta, mas nio que cada parcela corresponda a um
mecanismo clinico independente [Hettikankanamage et al. 2025, Bifarin 2022].

Simetria. Se i e j contribuem igualmente para todas as coalizdes, entdo ¢;(v) =
¢;(v). Matematicamente, isso ¢ uma propriedade de equidade formal [Shapley 1953,
Bifarin 2022]. Clinicamente, porém, duas varidveis com efeito preditivo idéntico podem
ter relevancia terapéutica ou fisiopatoldgica inteiramente distinta. A simetria garante
consisténcia na atribuicdo de contribui¢des, mas ndo substitui o julgamento clinico na
interpretacdo de seu significado [Hettikankanamage et al. 2025].

Jogador nulo. Se a inclusdo de i ndo altera nenhuma coalizdo, entdo ¢;(v) = 0.
Varidveis sem poder preditivo ndo recebem contribui¢des espurias — no SHAP, essa
ideia corresponde a propriedade de missingness [Alabi et al. 2023, Auzine et al. 2024].
Note-se que esse axioma € definido em relagdo ao modelo, ndo ao fendmeno clinico: uma
varidvel pode ser um fator causal estabelecido e, ainda assim, receber contribuicao nula se
sua informagdo for inteiramente redundante com outros preditores presentes no modelo.

Aditividade. Para dois jogos v e w, ¢;(v+w) = ¢;(v) + ¢;(w). Em termos simples,
a contribui¢do de cada varidvel em um modelo combinado € igual a soma de suas
contribui¢des em cada modelo separado. Isso permite analisar modelos complexos por
partes, mantendo consisténcia nas explicagdes. No contexto clinico, em modelos ensemble,
a explicacdo final pode ser entendida como a soma das explicacdes de cada modelo
individual [Shapley 1953, Lundberg et al. 2019].

Esses axiomas garantem uma solucdo formalmente consistente para o problema de
atribui¢do, mas ndo asseguram que as explicacOes reflitam relagdes causais.
2.3.5. Complexidade Computacional e Motivaciao para Aproximacoes

O célculo exato dos valores de Shapley em (1) exige a avaliagdo de todas as possiveis
combinagdes de varidveis, isto é, 2" coalizdes. Esse crescimento é exponencial: com 20
varidveis clinicas, sdo necessdrias mais de um milhao de avaliagdes do modelo, enquanto
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com 30 varidveis esse nimero ultrapassa um bilhdo, tornando a abordagem invidvel
em aplicacdes reais [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024, Salih et al. 2023].
Diante dessa limitagcao, foram desenvolvidas estratégias que tornam o SHAP aplicdvel na
pratica, destacando-se o KernelSHAP e o TreeSHAP.

O KernelSHAP ¢ um método agndstico ao modelo que estima os valores de Shapley
por meio da amostragem de diferentes coalizdes e ajuste de uma regressao linear ponderada
[Lundberg et al. 2019, Olsen and Jullum 2025]. Sua principal vantagem € a generalidade,
permitindo sua aplicacdo a uma ampla variedade de modelos, incluindo redes neurais,
maquinas de vetor de suporte e ensembles. No entanto, essa flexibilidade tem custo: o
método pode exigir um nimero elevado de avaliacdes do modelo para explicar uma tnica
instancia e, por depender de amostragem, introduz variabilidade nas estimativas. Em
cendrios com muitas varidveis ou forte dependéncia entre preditores, diferentes execugdes
podem gerar explicacoes distintas, o que exige cuidado na configuracao dos parametros
e na andlise de robustez [Kelodjou et al. 2024, Olsen and Jullum 2025]. Extensdes como
DeepSHAP e GradientSHAP procuram reduzir o custo computacional em modelos mais
complexos, mas mantém o carater aproximado da abordagem [Lundberg and Lee 2017].

O TreeSHAP, por sua vez, explora a estrutura de modelos baseados em arvores
para calcular valores SHAP exatos de forma eficiente, com complexidade O(TLD?) por
instancia, onde 7 € o nimero de arvores, L o nimero médio de folhas e D a profundidade
maxima [Lundberg et al. 2020]. Em modelos de gradient boosting, amplamente utilizados
em dados clinicos, esse calculo pode ser realizado em milissegundos por paciente, o que via-
biliza sua aplicacio em larga escala [Nohara et al. 2021, Luo et al. 2024, Hu et al. 2024a].
Ainda assim, a exatiddo computacional ndo elimina limita¢des interpretativas: os valores
obtidos refletem o comportamento do modelo treinado, incluindo possiveis vieses, padroes
espurios e dependéncias entre varidveis. Em particular, a presenca de multicoline-
aridade pode levar a redistribui¢do das contribuicdes entre varidveis correlacionadas,
dificultando a interpretagdo individual de seus efeitos [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a,
Hettikankanamage et al. 2025].

Em sintese, enquanto o KernelSHAP oferece maior flexibilidade ao custo de
variabilidade e maior demanda computacional, o TreeSHAP proporciona eficiéncia e
determinismo, mas permanece dependente da estrutura do modelo e dos dados. Essa
distin¢do € central para a interpretacio dos resultados, uma vez que os valores SHAP devem
ser analisados considerando tanto o método de estimag@o quanto o modelo subjacente. Em
aplicacdes com dados tabulares de prontudrios eletronicos, nas quais modelos de gradient
boosting sao predominantes, o TreeSHAP tende a ser a escolha mais vidvel, permitindo a
obtencdo de explicagdes locais e globais em escala clinica.

2.4. SHAP: Formulacao Teérica e Propriedades

O SHAP (SHapley Additive Explanations), proposto por Lundberg e Lee em 2017, utiliza
os valores de Shapley para explicar modelos de aprendizado de mdquina. A ideia central é
decompor a predicdo de um modelo em contribui¢des individuais associadas a cada varidvel,
permitindo interpretar de forma transparente como cada fator influencia o resultado
[Lundberg and Lee 2017, Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024].

Essa abordagem fornece uma base matematica rigorosa para atribuir importancia
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as varidveis, sendo aplicdvel a diferentes tipos de modelos preditivos. Nesta se¢ao, sao
apresentados os principais elementos da formulacdo do SHAP, bem como suas propriedades
tedricas, incluindo um exemplo ilustrativo no contexto de risco cardiovascular.

Apesar de sua fundamentacao formal, é importante destacar que a interpretacao
dos resultados ndo é automatica. As explicacdes produzidas pelo SHAP dependem de
suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados e sobre como as varidveis interagem entre si
no modelo. Assim, mesmo sendo matematicamente consistentes, essas explicagdes po-
dem variar conforme as escolhas metodoldgicas adotadas [Hettikankanamage et al. 2025,
Belle and Papantonis 2020].

2.4.1. SHAP como Modelo de Explicacao Aditivo

O SHAP pertence a classe dos modelos de explicacdo aditivos, nos quais a predi¢cdo de
um modelo é representada como a soma de contribuicdes individuais associadas a cada
varidvel [Lundberg and Lee 2017, Binzagr 2024, Alabi et al. 2023]. Seja f : R” — R um
modelo preditivo com p varidveis de entrada. Para uma instancia x € R”, a explicagdo
SHAP € dada por:

£ =0+ Y 600, @)

i=1

onde g9 = E[f(X)] é o valor base, isto é, a predicdo média do modelo na populagdo de
referéncia, e ¢;(x) representa a contribuicdo SHAP da varidvel i, indicando quanto essa va-
ridvel altera a predicdo em relacdo a esse valor base [Nohara et al. 2021, Alabi et al. 2023,
Binzagr 2024]. Essa propriedade, conhecida como local accuracy, garante que a soma das
contribui¢des individuais seja exatamente igual a predi¢ado do modelo, sem deixar parte
nao explicada [Lundberg and Lee 2017, Auzine et al. 2024, Alabi et al. 2023].

£ ¢

Na prdtica, isso significa que a predi¢do € “quebrada” em partes atribuidas a cada
varidvel. Essa forma de decomposig¢do facilita a interpretagdo, pois permite entender como
cada fator contribui para o resultado final. No entanto, essa representacdo também envolve
simplificagdes. Ao distribuir a predi¢do entre varidveis individuais, o SHAP assume que os
efeitos podem ser separados dessa maneira, mesmo quando existem interagdes complexas
entre elas [Lundberg et al. 2020, Lundberg et al. 2019].

Por exemplo, em um modelo de risco cardiovascular, a combinacdo de hipertensao
e diabetes pode ter um efeito conjunto relevante. No SHAP, esse efeito € dividido entre as
varidveis com base em contribui¢des médias. Embora essa divisdo seja matematicamente
bem definida, ela nem sempre corresponde a uma interpretacdo clinica direta.

Assim, o carater aditivo do SHAP traz duas consequéncias importantes: por um
lado, torna as explicacdes mais claras e consistentes; por outro, pode simplificar interacdes
complexas, que na prética ndo sao facilmente separdveis em contribuicdes independentes.

2.4.2. Definicao da Funcio Caracteristica

Para aplicar os valores de Shapley em modelos preditivos, € necessario definir a chamada
funcgdo caracteristica. No contexto do SHAP, essa func¢do € dada por:
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vi(S) =E[f(X) | Xs = xs], (3)

onde S C N representa um subconjunto de varidveis observadas, xg sao os valores dessas
varidveis para a instancia x, e a expectativa € calculada considerando a distribui¢do das
varidveis ndo observadas Xg [Lundberg and Lee 2017, Covert et al. 2020]. Em termos
simples, v,(S) responde a seguinte pergunta: qual seria a predicdo esperada do modelo se
conhecéssemos apenas as varidveis em S?

Essa defini¢cdo envolve uma escolha importante: como lidar com as varidveis
ausentes ao calcular essa expectativa. Na pratica, isso significa decidir como “preencher”
os valores de X5. Uma abordagem comum utiliza a distribui¢do marginal dos dados, isto €,
cada variavel ausente € considerada de forma independente das demais. Embora simples,
essa estratégia pode levar o modelo a avaliar combinagdes de caracteristicas que nao
ocorrem na pratica clinica. Por exemplo, ao fixar um valor elevado de pressao arterial
sistélica e estimar a pressao diastélica de forma independente, o modelo pode gerar pares
de valores que ndo sdo fisiologicamente plausiveis [Salih et al. 2023, Hooker et al. 2019,
Hooshyar and Yang 2024].

Esse problema se torna ainda mais relevante em dados clinicos, nos quais muitas
varidveis estdao naturalmente correlacionadas, como pressao sist6lica e diastdlica, creatinina
e ureia, ou indice de massa corporal e circunferéncia abdominal. Quando essas relacdes
sdo ignoradas, o modelo passa a ser avaliado em regides do espaco de dados que nao
foram observadas durante o treinamento, o que pode comprometer a interpretacao das
contribui¢des atribuidas [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a, Hooker et al. 2019].

Uma alternativa consiste em utilizar a distribui¢ao condicional das varidveis
ausentes, isto €, considerar X condicionado a Xg = xs. Nesse caso, os valores ausentes
sdo gerados de forma consistente com as varidveis observadas. Retomando o exemplo
anterior, ao fixar uma pressao sistolica elevada, a pressao diastdlica seria estimada dentro
de uma faixa compativel com esse valor, preservando relagdes fisioldgicas conhecidas.
Essa abordagem, conhecida como SHAP condicional, tende a produzir cendrios mais
realistas [Olsen and Jullum 2025, Covert et al. 2020].

No entanto, essa escolha também altera o significado das explica¢gdes. Enquanto a
abordagem marginal busca isolar o efeito de cada varidvel, a abordagem condicional passa
a atribuir contribuicdes levando em conta o contexto das demais varidveis, o que pode
redistribuir a importancia entre preditores correlacionados. Além disso, a implementacao
¢ mais complexa e pode ndo preservar integralmente algumas propriedades tedricas
do SHAP original [Lundberg and Lee 2017, Salih et al. 2023, Olsen and Jullum 2025,
Hettikankanamage et al. 2025].

Assim, a escolha entre utilizar a distribui¢do marginal ou condicional ndo é apenas
técnica: ela define o tipo de cendrio hipotético considerado na explicacao e influencia
diretamente o significado dos valores SHAP obtidos.

2.4.3. Calculo dos Valores SHAP

A contribui¢cdo de cada varidvel no SHAP é dada pelo valor de Shapley aplicado a funcao
caracteristica v,. Para uma varidvel i e uma instancia x, esse valor é definido por:
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IS|'(p— S| —1)!
STV} p!

¢i(x) = x(SU{i}) —va(S)], 4)
onde ¢;(x) representa a contribuicéo da varidvel i para a predi¢do, calculada como a média
de seu efeito marginal ao ser adicionada a diferentes combinacdes das demais varidveis
[Lundberg and Lee 2017, Nohara et al. 2021, Binzagr 2024, Bifarin 2022]. O valor base
da predigdo corresponde a ¢p = v,(0) = E[f(X)].

Em termos intuitivos, esse célculo considera todas as formas possiveis de incluir
a variavel i no modelo e mede quanto ela altera a predi¢do em cada caso. O valor SHAP
final € a média desses efeitos, ponderada de forma a garantir propriedades de equidade e
consisténcia.

Quando hé correlagdo entre varidveis (colinearidade), a interpretacdo se torna
mais delicada. Nesse caso, o método distribui o efeito conjunto entre as varidveis
correlacionadas, com base na média de suas contribuicdes marginais. Isso significa
que, se duas varidveis carregam informagdes semelhantes, a contribui¢do atribuida a
cada uma depende de como o modelo aprendeu essa relacdo durante o treinamento.
Como resultado, a decomposicao continua sendo Unica do ponto de vista matema-
tico, mas sua interpretacdo clinica pode ser ambigua: parte do efeito atribuido a
uma varidvel pode, na prética, refletir a influéncia de outra varidvel correlacionada
[Nohara et al. 2021, Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a].

Como o célculo direto dessa expressdo € invidvel em modelos com muitas varidveis,
métodos como TreeSHAP e Kernel SHAP sdo utilizados para estimar os valores SHAP de
forma eficiente em aplicagcdes praticas [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024,
Luo et al. 2024, Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020].

2.4.4. Exemplo Clinico: Estratificacao de Risco Cardiovascular

Para ilustrar o uso dos valores SHAP, considere um modelo de gradient boosting treinado
para prever a presenca de doenca cardiovascular a partir de varidveis demograficas, clinicas
e comportamentais. Entre os preditores estdo idade, sexo, pressao arterial sistdlica e
diastolica, indice de massa corporal (IMC), niveis de colesterol e glicemia, além de
indicadores de tabagismo, consumo de dlcool e atividade fisica. O valor base do modelo,
0o ~ —0,02, corresponde a predi¢do média no conjunto de treinamento, expressa em
log-odds.

Considere agora um paciente do sexo masculino, com 52,4 anos, pressao arterial
sistolica de 140 mmHg, diastdlica de 90 mmHg, IMC de 30,1 kg/mz, colesterol e glicemia
normais (cholesterol = gluc = 1), ndo tabagista, ndo etilista e sedentdrio. Para esse
paciente, o SHAP decompde a predi¢do da seguinte forma:

flx)=-0,02+ 132 + 0,18 + 0,14
~— ~—~ ~—~
PAS=140 PAD=90 Sedentarismo

+ (—0,06) + (—0,04) +0,01 + (—0,01) ~ 1,54
—_——— —— T —

Idade Colesterol IMC Demais
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Essa decomposi¢ao mostra como cada varidvel contribui para o valor final da
predicdo. A pressdo arterial sistdlica elevada é o principal fator, respondendo pela
maior parte do aumento do risco. A pressdo diastdlica e o sedentarismo também
contribuem positivamente, mas com menor intensidade. Por outro lado, o fato de o
paciente ter colesterol normal e idade intermedidria reduz parcialmente o risco previsto
[Ponce-Bobadilla et al. 2024, Stenwig et al. 2022].

No entanto, essa interpretacdo deve ser feita com cautela. A pressao sistdlica e a
diastélica sao varidveis fisiologicamente relacionadas, e o SHAP distribui o efeito conjunto
entre elas com base em como o0 modelo aprendeu essa relagdo. Assim, a maior contribui¢cdo
atribuida a pressao sist6lica ndo significa necessariamente que seu efeito seja independente
ou mais “importante” do ponto de vista clinico. Mudangas na distribui¢do dos dados ou
no proprio modelo podem alterar essa divisdo das contribui¢des sem modificar a predi¢dao
final [Salih et al. 2023].

Portanto, os valores SHAP devem ser entendidos como uma descri¢do de como o
modelo utiliza as varidveis para gerar a predicdo, e ndo como uma representacdo direta dos
mecanismos causais envolvidos no risco cardiovascular.

2.4.5. Consideracoes sobre Escala de Explicacao

Em modelos de classificacao bindria, os valores SHAP podem ser expressos em duas es-
calas: probabilidade ou log-odds [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].
Embora essa escolha ndo altere a ordem de importancia das varidveis, ela influencia a
forma como os resultados sdo interpretados e comunicados.

Na escala de probabilidade, as contribui¢cdes indicam diretamente quanto cada
varidvel aumenta ou reduz a probabilidade do desfecho, p(x) =P(Y = 1| x). Essa forma
€ mais intuitiva e, por isso, costuma ser mais adequada para comunicagdo clinica. No
entanto, como a relagcdo entre log-odds e probabilidade é ndo linear, a decomposicdo pode
ndo ser estritamente aditiva. Isso significa que o impacto de uma varidvel pode parecer
maior ou menor dependendo do nivel de risco basal do paciente, mesmo que seu efeito
real no modelo seja constante [Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na escala de log-odds, a decomposicio € exatamente aditiva:

p .
logit(p(x)) = o+ Y, " (x) (5)
j=1

Nessa escala, cada contribuicdo pode ser interpretada de forma multiplicativa em
termos de odds ratio (¢%7), o que é particularmente itil em andlises epidemiolégicas e na
comparagdo entre fatores de risco [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Lundberg and Lee 2017,
Nohara et al. 2021].

Na prética, uma abordagem comum € utilizar a escala de log-odds para anélise téc-
nica, especialmente ao estudar interacdes entre varidveis, e a escala de probabilidade para
comunicacdo com profissionais de saide. Em qualquer caso, é importante explicitar qual
escala estd sendo utilizada, pois isso afeta a interpretacao dos resultados. As propriedades
tedricas do SHAP permanecem validas em ambas as escalas, desde que a funcdo explicada
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seja claramente definida [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

A secdo seguinte discute como essas contribui¢des podem ser organizadas em
andlises locais e globais voltadas ao suporte a decisdo clinica, retomando essas limitacdes
no contexto de aplicacdes praticas.

2.5. Interpretacao Local e Global com SHAP

O SHAP permite interpretar modelos preditivos em dois niveis complementares: o
nivel local e o nivel global. No nivel local, o objetivo é explicar uma predi¢do
especifica, ou seja, entender como cada varidvel contribuiu para o resultado de um
individuo. Ja no nivel global, busca-se compreender o comportamento geral do modelo,
identificando padrdoes médios, varidveis mais influentes e possiveis relacdes entre os
preditores [Bodria et al. 2021, Hakkoum et al. 2024].

No contexto da sadde, essa distin¢ao € especialmente importante. Explicacdes
locais sdo uteis para apoiar decisdes clinicas individualizadas, permitindo que o profissional
entenda por que um paciente foi classificado como de alto ou baixo risco. Por outro lado,
andlises globais ajudam a avaliar o modelo como um todo, identificar fatores de risco em ni-
vel populacional e atender a exigéncias regulatorias relacionadas a transparéncia e validagao
[Salih et al. 2023, Ponce-Bobadilla et al. 2024, Bachmann 2025, Joachim et al. 2026].

Uma caracteristica importante do SHAP € que esses dois niveis estdo diretamente
conectados. As explicacdes globais sdo obtidas a partir da agregacdo das explicacdes locais,
0 que garante coeréncia entre a interpretacdo de casos individuais e o comportamento
médio do modelo [Lundberg et al. 2020, Bodria et al. 2021]. Isso diferencia o SHAP de
métodos como o LIME, que se concentram apenas em explicagdes locais e ndo oferecem,
de forma direta, uma visao global consistente [Alabi et al. 2023, Vimbi et al. 2024].

2.5.1. Interpretacao Local: Explicando Decisoes Individuais

A interpretacao local no SHAP tem como objetivo explicar a predi¢ao feita para um
paciente especifico. Isso é feito decompondo o valor previsto f(x) em contribui¢des
individuais de cada varidvel, de acordo com a expressao:

£ =00+ Y i) ©)
i=1

Nessa decomposicao, ¢y representa o valor base do modelo (a predicdo média),
enquanto cada ¢;(x) indica quanto a varidvel i aumenta ou reduz a predi¢do para aquele
paciente.

Na prética, isso permite identificar, para cada paciente, quais fatores estao mais
associados ao aumento ou a redugdo do risco e qual é a magnitude de cada efeito. Esse tipo
de explicacdo € particularmente util na clinica, pois conecta diretamente o resultado do
modelo com caracteristicas observaveis do paciente [Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2024a,
Luo et al. 2024].

Essa capacidade de rastrear a origem da predicdo € especialmente importante em
sistemas de alerta precoce. Por exemplo, em uma unidade de terapia intensiva (UTI), um
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alerta de sepse pode ser explicado por contribui¢des elevadas de varidveis como lactato
e pressdo arterial baixa. Nesse caso, o modelo ndo apenas sinaliza o risco, mas também
indica quais fatores estdo mais associados a esse alerta, oferecendo ao profissional de saide
uma justificativa clara e imediatamente interpretdvel [Hu et al. 2022].

Por serem calculados em relacdo a um mesmo valor base e obedecerem aos
axiomas de Shapley, os valores SHAP sdo diretamente compardveis entre individuos
[Lundberg and Lee 2017, Binzagr 2024]. Em outras palavras, o efeito de uma varidvel
tem o mesmo significado quantitativo em todos os individuos, o que permite analisar
padrdes de forma consistente.

Essa propriedade possibilita diferentes aplicacdes relevantes na prética clinica.
Uma delas € a identificagdo de fendtipos clinicos: ao comparar os padrdes de contribui¢do
entre pacientes, € possivel identificar subgrupos com perfis de risco distintos, como aqueles
em que o risco € mais influenciado por fatores renais ou por fatores cardiovasculares
[Luo et al. 2024, Bifarin 2022, Lundberg et al. 2020].

Outra aplicagdo € o monitoramento longitudinal. Ao acompanhar um mesmo
paciente ao longo do tempo, pode-se observar como as contribui¢des das varidveis mudam,
indicando alteragdes no perfil de risco [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Patharkar et al. 2024].
Isso pode ajudar, por exemplo, a avaliar a evolugdo clinica ou a resposta a intervengoes.

Além disso, a comparabilidade dos valores SHAP permite identificar casos atipicos.
Quando um paciente apresenta um padrao de explicagdo muito diferente dos demais, isso
pode indicar tanto um perfil clinico incomum quanto possiveis limita¢cdes do modelo, como
falta de representatividade desse tipo de caso nos dados de treinamento [Salih et al. 2023,
Auzine et al. 2024, Liu et al. 2022].

2.5.2. Interpretacio Global por Agregacao Estatistica

As interpretacdes globais no SHAP sao obtidas a partir da agregacao dos valores individuais
calculados para cada paciente em uma amostra representativa [Lundberg and Lee 2017,
Ponce-Bobadilla et al. 2024]. Em vez de analisar um caso isolado, o objetivo aqui é
entender como o modelo se comporta, em média, na populagdo.

Duas medidas sdo particularmente importantes nesse contexto. A primeira é a
importancia global média, que indica o quanto, em média, cada varidvel contribui para a
predi¢do, independentemente da direcao do efeito. Ela é definida como:

i =E[|¢:(X)]] ~

S | =

Y loi(x)| (7)
j=1

Essa métrica permite identificar quais varidveis tém maior impacto no modelo
como um todo [Wang et al. 2024, Bifarin 2022].

A segunda medida avalia a direcionalidade do efeito. Em vez de usar a média
aritmética das contribui¢des brutas — que, por defini¢do matemaética do SHAP, se aproxima
de zero ao longo do conjunto de dados de referéncia [Nohara et al. 2021] —, a direcdo é
frequentemente quantificada pela correlacdo (por exemplo, coeficiente de Spearman) entre
os valores da varidvel e os seus respectivos valores SHAP [Joachim et al. 2026]. Essa

57 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

medida indica se o aumento de uma varidvel tende a aumentar ou reduzir o risco.

A andlise conjunta da importancia média global e da direcionalidade € ttil para
identificar padrdes mais complexos. Quando o efeito de uma varidvel é consistente na
populacdo (por exemplo, sempre aumentando o risco), a correlacdo tende a ser forte.
No entanto, quando hd heterogeneidade, isto €, quando a varidvel aumenta o risco em
alguns pacientes e reduz em outros, a importancia global média pode permanecer alta,
enquanto a medida de direcionalidade se aproxima de zero devido ao cancelamento entre
efeitos positivos e negativos [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Joachim et al. 2026]. Esse
comportamento indica que o efeito da varidvel nao é uniforme na populagao.

Além disso, essas medidas permitem comparar os resultados do modelo com o
conhecimento epidemioldgico existente e explorar padrdes mais complexos, como relagdes
ndo lineares e interagdes entre varidveis, especialmente quando combinadas com técnicas
de visualizacdo apropriadas [Ghasemi et al. 2024, Bifarin 2022]. Para além das métricas
agregadas, a andlise da distribuicao completa dos valores SHAP fornece uma visao mais
rica do comportamento do modelo. Uma alta dispersao nas contribui¢cdes de uma varidvel
pode indicar diferentes fendmenos: relacdes nao lineares (como a presenca de limiares cli-
nicos), interacdes com outras varidveis (por exemplo, quando o efeito de um fator depende
da presenca de outro) ou heterogeneidade real e presenca de efeitos raros de alta magnitude
entre pacientes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Cha et al. 2021, Lundberg et al. 2020].

Esses padroes de heterogeneidade e nao linearidade podem ser explorados por
meio de visualizagdes, que serdo apresentadas mais adiante. Os beeswarm plots permitem
observar a distribui¢ao das contribui¢des de cada varidvel em toda a amostra, enquanto
os dependence plots mostram como essas contribui¢cdes variam em funcdo do valor
da varidvel e de possiveis interacdes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Lundberg et al. 2020].
Essas visualizagGes tornam visiveis relagdes nao lineares e efeitos condicionais que nao
sdo capturados por métricas baseadas em médias.

Por fim, a andlise global pode ser aprofundada por meio da estratificacao por
subgrupos clinicos relevantes. Comparar, por exemplo, pacientes cirdrgicos e clinicos,
diferentes faixas etdrias ou a presenca de comorbidades permite avaliar se o modelo se
comporta de forma consistente entre populacdes distintas. Essa etapa é fundamental
para detectar vieses, limitacdes de generalizacao e possiveis diferengas na relevancia das
varidveis entre grupos [Hakkoum et al. 2024, Lundberg et al. 2020].

2.5.3. Implicacdes para Validacio e Auditoria Regulatéria

O uso do SHAP tem se tornado cada vez mais relevante em processos de validagdo clinica
e auditoria regulatéria. Embora ainda ndo exista uma padronizagdo formal consolidada,
diferentes aplicacdes ja demonstram como essas andlises podem apoiar a avaliagdo e o
monitoramento de modelos preditivos.

Uma primeira aplicagdo importante é a validaciao de plausibilidade clinica. Por
meio de andlises globais, é possivel verificar se o modelo utiliza as varidveis de forma con-
sistente com o conhecimento médico estabelecido. Em estudos multicéntricos, por exemplo,
o SHAP tem sido utilizado para confirmar que os principais preditores identificados pelo
modelo correspondem a fatores de risco reconhecidos na literatura. Quando surgem incon-
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sisténcias relevantes, isso pode indicar problemas nos dados, presenca de confundimento
ou falhas no préprio modelo [Prendin et al. 2023, Zeng et al. 2025, Kheder et al. 2025].

Outra aplicacdo central é a deteccao de vieses algoritmicos. Ao analisar as
contribui¢cdes das varidveis em diferentes subgrupos — como sexo, raca ou condi¢ao
socioecondmica — € possivel identificar padrdes discriminatdrios. Esse tipo de andlise
também ajuda a distinguir entre efeitos bioldgicos reais e varidveis que funcionam
como proxies de desigualdade no acesso ao sistema de saide [Momenzadeh et al. 2022,
Hettikankanamage et al. 2025, Obermeyer et al. 2019, Chen et al. 2021].

O SHAP também tem sido utilizado na documentacao regulatoria, especialmente
em sistemas classificados como SaMD. Nesses casos, andlises locais e globais sdo incluidas
na documentacio técnica para permitir a verificacdo externa do comportamento do modelo
e facilitar a reprodutibilidade dos resultados [Singh et al. 2025, Kiseleva et al. 2022,
U.S. Food and Drug Administration 2021].

Além disso, o SHAP pode apoiar o monitoramento pés-implantacio. A andlise
periddica das contribuicdes permite identificar possiveis mudangas no comportamento do
modelo ao longo do tempo, fendmeno conhecido como drift, que pode ocorrer devido a
alteracOes na populacao atendida ou nas praticas clinicas. Esse tipo de monitoramento
contribui para auditorias continuas de desempenho e equidade (fairness), embora ainda
seja mais comum como prética conceitual do que como exigéncia regulatéria formal
[Lundberg et al. 2020, Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].

Em conjunto, essas aplicagdes mostram que o SHAP ndo se limita a explicagcdo
de casos individuais. Ele também pode ser utilizado como ferramenta de validacao,
governanga € monitoramento de modelos ao longo de todo o seu ciclo de vida.

2.6. Implementacio Computacional do SHAP em R e Python

Esta secdo apresenta, de forma paralela, a implementagdo do SHAP em R e em Python
para um mesmo problema clinico: a classificacdo bindria de risco cardiovascular. Em
ambas as linguagens, utiliza-se 0 mesmo conjunto de varidveis e um modelo XGBoost
equivalente. O objetivo € permitir que o leitor acompanhe as etapas nas duas abordagens,
compare suas estruturas e compreenda boas préticas de reprodutibilidade.

Os experimentos sao realizados com uma base de dados publica, anonimizada e
amplamente utilizada em estudos metodoldgicos de aprendizado de maquina em saude,
composta por varidveis demogréficas, clinicas e comportamentais associadas ao risco
cardiovascular!. O fluxo de trabalho adotado é o mesmo em R e Python e inclui cinco
etapas principais: (1) preparagdo dos dados e particionamento estratificado em treino
e teste; (2) ajuste de um modelo XGBoost; (3) avaliagdo do desempenho por meio da
AUC-ROC e da calibragdo; (4) calculo de valores SHAP em nivel local e global; e (5)
geracdo de visualizagdes voltadas a interpretagdo clinica.

Os codigos apresentados a seguir foram organizados para serem autocontidos e
executdveis no Google Colab?, sem necessidade de configuracdo adicional do ambiente.

'Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/sulianova/cardiovascular
—disease—-dataset
https://colab.research.google.com
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No caso do Python, basta utilizar o kernel padrao da plataforma. Para a implementagdo
em R, € necessdrio selecionar a op¢do Ambiente de execucdo > Alterar o tipo de
ambiente de execu¢cdo > R antes de iniciar a sessdo. Em ambos os casos, o arquivo
cardio_train.csv deve ser carregado previamente, seja pelo painel Files do Colab,
seja por codigo de upload executado no préprio notebook. A instalagdo das dependéncias é
feita na primeira célula de cada implementacdo e, uma vez concluida, pode ser dispensada
nas execucoes seguintes dentro da mesma sessao.

Cabe destacar que o objetivo desta se¢ao nao € apresentar um tutorial completo de
constru¢cdo de modelos preditivos, mas sim ilustrar, de forma pratica, como aplicar o SHAP
em um conjunto de dados clinicos. O foco estd na interpretacdo do modelo jé ajustado,
mostrando como extrair e analisar as contribui¢des das varidveis em nivel local e global.
Dessa forma, as etapas de modelagem sao apresentadas de maneira objetiva, apenas na
medida necessdria para viabilizar o uso e a compreensao das explicacdes geradas pelo
SHAP.

2.6.1. Estrutura dos Dados e Pré-processamento

Considerando o conjunto de dados descrito anteriormente, as varidveis preditoras abrangem
diferentes dimensodes clinicas relevantes para o risco cardiovascular. Entre as varidveis
demograficas, incluem-se idade (convertida de dias para anos) e sexo. As variaveis
antropométricas compreendem o IMC, calculado a partir de altura e peso. Os sinais
vitais incluem as pressdes arteriais sistolica e diastélica, medidas em mmHg. O conjunto
também contempla marcadores metaboélicos categdricos, como niveis de colesterol e
glicemia codificados em categorias ordinais, além de fatores comportamentais, como
tabagismo, consumo de édlcool e pratica de atividade fisica, representados como varidveis
bindrias.

A varidvel resposta é bindria, Y € {0, 1}, em que Y = 1 indica a presen¢a de doenga
cardiovascular.

Antes do treinamento do modelo, algumas etapas de pré-processamento sao
particularmente importantes em dados clinicos. Em primeiro lugar, valores ausentes
sdo frequentes em bases de prontudrio eletronico. Modelos como XGBoost e LightGBM
lidam diretamente com dados faltantes, o que reduz a necessidade de intervengdo. Ainda
assim, pode-se optar por métodos de imputacdo desde que essa escolha seja explicitamente
documentada.

Em relacdo as variaveis categéricas, é necessario converté-las para formato
numérico. Uma pratica comum € utilizar label encoding para varidveis ordinais (como
colesterol e glicemia) e one-hot encoding para varidveis nominais, o que é compativel com
o uso posterior do TreeSHAP.

Quanto a escala das variaveis, modelos baseados em arvores sdo invariantes a
transformacdes monotonicas, o que dispensa normaliza¢do. No entanto, manter as unidades
clinicas originais facilita a interpretacido dos valores SHAP.

Por fim, a presenca de outliers deve ser avaliada com cuidado. Valores clinicamente
implausiveis — como niveis extremos de pressdo arterial — podem distorcer tanto o
treinamento do modelo quanto as explicacdes geradas, devendo ser investigados e tratados
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previamente.

Cabe ressaltar que essas decisdes de pré-processamento nao afetam apenas o
desempenho do modelo, mas também influenciam diretamente a interpretagdo dos valores
SHAP, uma vez que alteram a forma como as varidveis sdo representadas e utilizadas na
predi¢do.

2.6.2. Implementacio em Python com shap e xgboost

Em Python, a implementacdo do SHAP ¢é facilitada pela biblioteca shap, que oferece
suporte nativo ao algoritmo TreeSHAP para modelos baseados em arvores, como o
XGBoost. Isso permite calcular explicacdes locais e globais de forma eficiente, sem
necessidade de implementar manualmente os valores de Shapley [Lundberg and Lee 2017].
Nesta secdo, apresentamos um exemplo completo, desde a preparacdo dos dados até a
geracdo de gréficos interpretativos.

2.6.2.1. Preparacao dos Dados, Limpeza e Treinamento do Modelo

Antes de calcular os valores SHAP, é necessario preparar a base, realizar uma limpeza
minima dos dados e treinar o modelo preditivo. No Google Colab, a instalagdo das
bibliotecas pode ser feita com o comando abaixo:

Instalacao (executar uma vez no Colab):

'pip install shap xgboost scikit-learn pandas numpy
matplotlib —quiet

O cédigo a seguir carrega a base de dados, remove valores clinicamente implausi-
veis, cria varidveis derivadas e ajusta um modelo XGBoost para classificacao bindria.

import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import roc_auc_score, brier_score_loss

from xgboost import XGBClassifier
import shap

df = pd.read_csv("cardio_train.csv")

# Limpeza: pressdo arterial

df = df|

(df ["ap_hi"] .between (70, 250)) &
(df ["ap_1lo"] .between (40, 150)) &
(df ["ap_hi"] > df["ap_lo"])

] .copy ()
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# Altura
df = df

e peso

(df ["height"] .between (120, 220)) &
(df ["weight"] .between (40, 200))

] .copy ()

df ["age_years"] = df["age"] / 365.25

df ["imc"]

= df ["weight"] / ((df["height"] / 100)

df = df[df["imc"] .between (15, 60)].copy ()

print ("N

features

apdés limpeza:", df.shapel0])

= [

"age_years", "gender", "imc",

" ap_hi " ,

" ap_lo " ,

"cholesterol", "gluc",

"smoke",

]
target =
X
Yy

"alco", "active"

"cardio"

df [features]
df [target] .astype (int)

# Particionamento estratificado (25% teste)
X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X_train,

X, vy, test_size=0.25, random_state=42, stratify=y

)

model =

XGBClassifier (

n_estimators=300,
max_depth=4,
learning_rate=0.05,
subsample=0.8,
colsample_bytree=0.8,
reg_lambda=1.0,
reg_alpha=0.1,
random_state=42,
eval_metric="logloss",
use_label encoder=False,

n_jobs=-

)

model.fit (X_train, y_train, eval_set=[(X_test, y_test)],

verbose=False)

# Avaliacao

y_prob =

model .predict_proba (X_test) [:, 1]
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auc = roc_auc_score(y_test, y_prob)
brier = brier_score_loss(y_test, y_prob)

print (£"AUC-ROC: {auc:.3f}")
print (f"Brier Score: {brier:.4f}")

Esse bloco executa cinco tarefas principais. Primeiro, importa as bibliotecas
necessdrias para manipulacdo de dados, treinamento do modelo, avaliac@o e cédlculo de
valores SHAP. Em seguida, 1€ o arquivo cardio_train.csv. Depois, aplica uma
limpeza bésica para excluir valores incompativeis com a pratica clinica, como pressoes
arteriais inconsistentes, alturas ou pesos extremos, e valores de IMC fora de uma faixa
plausivel.

Na sequéncia, duas varidveis derivadas sdo criadas: idade em anos (age_years)
e indice de massa corporal (imc). Essas transformacgdes tornam os dados mais adequados
tanto para o treinamento quanto para a interpretacdo clinica posterior. Depois disso,
define-se o conjunto de varidveis preditoras e a varidvel resposta.

O particionamento entre treino e teste € feito de forma estratificada, preservando
a propor¢do de casos com e sem doenga cardiovascular em ambos os subconjuntos.
Em seguida, ajusta-se um modelo XGBClassifier com hiperparametros moderados,
suficientes para fins ilustrativos. Por fim, o modelo € avaliado por duas métricas: a AUC-
ROC, que mede sua capacidade discriminativa, e o Brier Score, que avalia a calibracdo das
probabilidades previstas.

2.6.2.2. Calculo dos Valores SHAP com TreeExplainer
Depois do treinamento, o proximo passo € calcular os valores SHAP. Como o modelo
utilizado € baseado em arvores, a forma mais eficiente de fazer isso € por meio do

TreeExplainer, que implementa o TreeSHAP.

# TreeSHAP (log-odds)

explainer = shap.TreeExplainer (model)
shap_values = explainer.shap_values (X_test)
base_value = explainer.expected_value

print (f"Valor base (phi_0): {base_value:.4f}")

# Verificacdo da decomposicdo aditiva

i =20

pred_logodds = base_value + shap_values[i].sum()
pred_prob_check = 1 / (1 + np.exp(-pred_logodds))

print (f"Predicdo reconstruida: {pred_prob_check:.4f}")
print (f"Predicdo do modelo: {y_prob[i]:.4f}")

Nesse trecho, o objeto explainer aprende como decompor as predicoes
do modelo em contribui¢des individuais das varidveis. O resultado, armazenado em
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shap_values, contém um valor SHAP para cada varidvel e para cada paciente do
conjunto de teste. Jd base_value corresponde ao valor base da predicao, isto €, a saida
média do modelo antes de considerar as caracteristicas especificas de cada individuo.

O cbdigo também mostra uma verificacdo importante: a soma dos valores SHAP
de um paciente, adicionada ao valor base, deve reconstruir a predi¢do do modelo na escala
de log-odds. Em seguida, essa quantidade € transformada em probabilidade pela fun¢do
logistica. Essa etapa ajuda o leitor a visualizar, na prética, a propriedade de aditividade
local do SHAP.

2.6.2.3. Visualizacoes para Interpretacao

Uma das principais vantagens do SHAP € a possibilidade de gerar visualizagcdes que ajudam
a interpretar o modelo tanto em nivel global quanto local. O cddigo abaixo apresenta
alguns dos graficos mais utilizados.

import matplotlib.pyplot as plt

# Summary plots (beeswarm e bar)
shap.summary_plot (shap_values, X_test, plot_type="dot")
shap.summary_plot (shap_values, X_test, plot_type="bar")

# Dependence plot: ap_hi x colesterol
shap.dependence_plot (

"ap_hi",

shap_values,

X_test,
interaction_index="cholesterol"

)

# Waterfall plot (explicacdo local)

idx_paciente = 0

# Garantir escalar para base_value

if isinstance (base_value, (list, tuple, np.ndarray)):

bv = float (np.array (base_value) .reshape(—-1) [0])
else:
bv = float (base_value)

exp = shap.Explanation (

values=np.array (shap_values) [idx_paciente],
base_values=bv,
data=X_test.iloc[idx_paciente] .to_numpy (),
feature_names=features

)

shap.plots.waterfall (exp)
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# Force plot
shap.force_plot (bv, shap_values[idx_paciente],
X_test.iloc[idx_paciente])

Os primeiros comandos geram graficos de resumo, que permitem uma visdo global
do comportamento do modelo. O beeswarm plot mostra, para cada varidvel, a distribui¢ao
dos valores SHAP em toda a amostra, permitindo observar simultaneamente a importancia,
a direcao do efeito (aumento ou redugdo do risco) e a variabilidade entre pacientes. J4 o
gréfico de barras apresenta a importancia média global das varidveis, calculada a partir da
magnitude média de suas contribuigdes.

Em seguida, o dependence plot explora como a contribui¢do de uma variavel
especifica varia ao longo de seus valores. No exemplo apresentado, analisa-se a pressao
arterial sistdlica (ap_hi) e sua possivel interacdo com os niveis de colesterol. Esse tipo
de visualizacao € util para identificar relagcdes nao lineares e efeitos condicionais entre
varidveis.

Por fim, os graficos waterfall e force plot apresentam explica¢des locais, isto €,
detalham a predicdo de um paciente especifico. Nesses graficos, a predi¢cdo individual é
construida a partir do valor base e das contribui¢des positivas e negativas de cada varidvel,
permitindo compreender de forma direta quais fatores levaram o modelo a classificar
aquele paciente como de maior ou menor risco.

Cabe destacar que cada um desses graficos serd discutido em maior detalhe na secio
seguinte, com foco em sua interpretacao clinica e estatistica. Para fins de padronizacdo
visual, as figuras apresentadas no texto serdo geradas em R; no entanto, todas essas
visualiza¢des podem ser produzidas de forma equivalente em Python, como ilustrado neste
exemplo.

De modo geral, esse fluxo em Python demonstra como treinar um modelo
compativel com o TreeSHAP, calcular explicacdes locais e globais e gerar visualizacdes
interpretaveis com poucas linhas de codigo. O objetivo ndo € otimizar exaustivamente o
modelo, mas mostrar, de forma pratica, como o SHAP pode ser incorporado a andlise de
um problema clinico real.

2.6.3. Implementacio em R com xgboost e shapviz

No ecossistema R, a combinagdo entre xgboost para modelagem e shapviz para
interpretacdo permite reproduzir, de forma equivalente, o fluxo apresentado em Python. A
principal diferenca estd na sintaxe e nas convencgdes da linguagem, mas as etapas centrais
permanecem as mesmas: preparacao dos dados, ajuste do modelo, cdlculo dos valores
SHAP e geracao de graficos interpretativos.

2.6.3.1. Preparacao dos Dados, Limpeza e Treinamento do Modelo

No Google Colab com kernel R, as bibliotecas necessarias podem ser instaladas com o
comando abaixo:
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Instalacao (executar uma vez no Colab com kernel R):

install.packages (c("data.table", "xgboost", "shapviz",
"pROC n ) )

O cddigo a seguir realiza a leitura da base, aplica critérios basicos de limpeza,
constroi varidveis derivadas, separa os dados em treino e teste e ajusta um modelo XGBoost
para classificacdo bindria.

data.table)
xgboost)
shapviz)
PROC)

library
library
library
library

o~ o~ o~ —~

df <- fread("cardio_train.csv")

# Limpeza: pressado arterial
df <- df[

ap_hi >= 70 & ap_hi <= 250 &
ap_lo >= 40 & ap_lo <= 150 &
ap_hi > ap_1lo

]

# Altura e peso

df <- df|

height >= 120 & height <= 220 &
weight >= 40 & weight <= 200

]

df [, age_years := age / 365.25]
df[, imc := weight / (height / 100)"2]
df <— df[imc >= 15 & imc <= 60]
cat ("N apds limpeza:", nrow(df), "\n")

features <- c(

"age_years", "gender", "imc",
"ap_hi", "ap_lo",
"cholesterol", "gluc",
"smoke", "alco", "active"

)

target <- "cardio"
stopifnot (all (c(features, target) %in% names (df)))
X <— as.matrix(df[, ..features])

y <- as.numeric(df[[target]])

# Particionamento estratificado (25% teste)
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set.seed (42)
idx1l <- which(y == 1)
1idx0 <- which(y == 0)

idx_test <- c(
sample (idx1l, size = floor (0.25
sample (1dx0, size = floor (0.25

)

*

length (idx1))),
length (1dx0)))

*

X_train <- X[-idx_test, , drop = FALSE]
y_train <- y[-idx_test]
[

vl

X_test <- X[idx_test, , drop FALSE]
<

y_test - idx_test]
dtrain <- xgb.DMatrix(data = X_train, label = y_train)
dtest <- xgb.DMatrix(data X_test, label y_test)

params <- list (

objective = "binary:logistic",
eval_metric = "logloss",
max_depth = 4,

eta = 0.05,

subsample = 0.8,
colsample_bytree = 0.8,

lambda = 1.0,

alpha = 0.1

)

model <- xgb.train(

params = params,

data = dtrain,

nrounds = 300,

watchlist = list (test = dtest),
verbose = 0

)

# Avaliacéo

pred_prob <- predict (model, dtest)

auc <- pROC::auc(y_test, pred_prob)

cat ("AUC-ROC:", round(as.numeric(auc), 3), "\n")

Esse bloco segue a mesma ldgica da implementagdo em Python. Primeiro, carrega
as bibliotecas responséveis pela leitura dos dados, treinamento do modelo, cédlculo das
explicacdes e avaliacdo de desempenho. Em seguida, 1€ o arquivo cardio_train.csv
e aplica uma limpeza bdsica para remover valores incompativeis com a pratica clinica,
como pressdes arteriais inconsistentes, alturas e pesos fora de faixas plausiveis e valores
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extremos de IMC.

Depois disso, sdo construidas duas varidveis derivadas: idade em anos
(age_years) e indice de massa corporal (imc). Essas transformagdes tornam os
dados mais adequados a interpretacao clinica. Em seguida, selecionam-se as varidveis
preditoras e a varidvel resposta, e os dados sdo convertidos para o formato matricial
exigido pelo xgboost.

O particionamento em treino e teste é feito de forma estratificada, preservando
a propor¢do entre individuos com e sem doenga cardiovascular. Apds isso, os objetos
xgb.DMat rix sdo criados para armazenar os dados em um formato otimizado para o
treinamento. O modelo € entdo ajustado com pardmetros moderados, suficientes para fins
ilustrativos, e avaliado por meio da AUC-ROC, que mede sua capacidade de discriminar
entre pacientes com e sem o desfecho.

2.6.3.2. Calculo de Valores SHAP

Depois de treinado o modelo, o proximo passo € obter os valores SHAP. No xgboost
em R, isso pode ser feito diretamente com o argumento predcontrib = TRUE, que
retorna a contribui¢do de cada varidvel para cada predi¢cdo individual.

# SHAP (log-odds; uUltima coluna = BIAS)

shap_contrib <- predict (model, dtest, predcontrib = TRUE)
shap_matrix <- shap_contrib[, 1:(ncol (shap_contrib) - 1),
drop = FALSE]

base_value <- shap_contrib[l, ncol (shap_contrib) ]
colnames (shap_matrix) <- features

sv <— shapviz (model, X_pred = dtest, X = X_test)

Nesse trecho, shap_contrib armazena uma matriz em que cada linha corres-
ponde a um paciente e cada coluna representa a contribui¢do de uma varidvel. A ultima
coluna contém o valor base da predi¢cao, também chamado de BIAS, que corresponde
ao ponto de partida a partir do qual as contribui¢des individuais sdo somadas. A matriz
shap_matrix contém apenas os valores SHAP das varidveis, j4 com os nomes das
colunas ajustados para facilitar a leitura.

Em seguida, a fun¢do shapviz () organiza essas informacdes em um objeto
proprio para visualizacdo. Esse objeto retine o modelo, os dados utilizados nas predi¢des e
os valores SHAP, permitindo gerar graficos de forma direta e consistente.

2.6.3.3. Visualizacoes com shapviz

Uma vez calculados os valores SHAP, o pacote shapviz oferece fungdes especificas para
gerar visualizacdes globais e locais de forma simples.

# Bar plot
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sv_importance (sv, kind = "bar")

# Summary plot

sv_importance (sv, kind = "beeswarm")
# Dependence
sv_dependence (sv, v = "ap_hi", color_var = "cholesterol")

# Waterfall local
sv_waterfall (sv, row_id = 1)

# Force plot
sv_force(sv, row_id = 1)

Os dois primeiros comandos geram graficos de resumo do modelo. O gréfico de
barras apresenta a importancia global média das varidveis, enquanto o beeswarm plot
mostra a distribuicdo completa das contribuicdes em toda a amostra, permitindo observar
importancia, direcio do efeito e heterogeneidade entre pacientes.

O dependence plot examina como a contribui¢do de uma varidvel especifica varia
de acordo com seus valores. No exemplo acima, analisa-se a pressao arterial sistdlica
(ap_hi) e sua possivel interacdo com o colesterol. Esse tipo de grafico € util para
investigar relacdes ndo lineares e efeitos condicionais.

Ja os gréficos waterfall e force plot apresentam explicagdes locais, isto €, mostram
como a predi¢do de um paciente especifico é construida a partir do valor base e das
contribui¢des positivas e negativas de cada varidvel. Essas visualizagdes ajudam a entender,
de forma direta, por que o modelo classificou aquele individuo como de maior ou menor
risco.

Cabe destacar que cada um desses graficos serd discutido em maior detalhe
na secdo seguinte, com foco em sua interpretacio clinica e estatistica. Para fins de
padronizacgdo visual, as figuras apresentadas no texto serdo geradas em R. Ainda assim,
como mostrado anteriormente, todas essas visualiza¢des também podem ser produzidas de
forma equivalente em Python.

De modo geral, esse fluxo em R demonstra como treinar um modelo compativel
com o TreeSHAP, calcular explicagdes locais e globais e gerar visualiza¢Oes interpretiveis
de forma relativamente simples. Assim como na implementacdo em Python, o objetivo ndo
¢ ensinar exaustivamente a modelagem preditiva, mas mostrar, de maneira pritica, como o
SHAP pode ser aplicado a interpretacdo de um banco de dados clinico.

2.6.4. Consideracoes de Desempenho para Grandes Bases Clinicas

Em aplicacdes com grandes volumes de dados, como bases de prontudrios eletronicos com
milhdes de registros, o cdlculo de valores SHAP para todos os pacientes pode se tornar
computacionalmente custoso. Para viabilizar o uso do método em larga escala, ¢ comum
combinar estratégias de amostragem, otimizacao algoritmica e técnicas de engenharia.

Uma abordagem prética é a amostragem estratificada. Para andlises globais, nao

69 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

¢ necessdrio utilizar toda a base de dados: amostras representativas, tipicamente entre
1.000 e 10.000 instancias, costumam ser suficientes para estimar importancias médias com
boa precisdao. Estudos mostram que, quando a amostra preserva a estrutura da populacao,
especialmente a distribui¢do do desfecho e de subgrupos clinicos relevantes, as estimativas
permanecem estdveis [Bachmann 2025].

Outra estratégia importante € o calculo sob demanda. Em sistemas de produgio,
nem sempre € necessdrio gerar explicacdes para todos os pacientes. Em vez disso, pode-se
calcular valores SHAP apenas para casos de interesse, como pacientes que acionam alertas
clinicos ou situa¢des em que o usudrio solicita uma explicagdo. Essa abordagem reduz
significativamente o custo computacional e esta alinhada com o uso pritico do modelo no
contexto clinico [Bachmann 2025, Hu et al. 2024a].

Do ponto de vista computacional, a paralelizaciao ¢ uma das principais formas
de ganho de desempenho. O algoritmo TreeSHAP permite calcular explicacdes de forma
independente para cada instancia, o que facilita sua execucao em multiplos nicleos de
CPU ou em GPUs. Em Python, isso pode ser explorado por meio de parametros como
n_Jjobs ou bibliotecas como joblib; em R, pacotes como parallel, future
e implementacdes otimizadas oferecem funcionalidades semelhantes para acelerar a
computacdo [Greenwell and Boehmke 2020].

Além disso, o uso de cache de resultados é particularmente relevante em ambientes
clinicos e regulatorios. Armazenar os valores SHAP ja calculados permite reutilizar
explicacdes em auditorias futuras, garantir rastreabilidade das decisdes e evitar recdlculos
desnecessdrios. Essa pratica € especialmente importante quando se deseja reconstruir, de
forma retrospectiva, o comportamento do modelo em situagcdes especificas para fins de
conformidade [Kiseleva et al. 2022, U.S. Food and Drug Administration 2021].

Por fim, a literatura recente tem proposto métodos que reduzem ainda mais o custo
computacional do SHAP. Entre eles estdo algoritmos acelerados, como o Fast TreeSHAP,
e abordagens aproximadas, como o FastSHAP, que utilizam estratégias de aprendizado
para estimar contribuicdes de forma mais eficiente. H4 também métodos baseados em
decomposicao ou aproximagdes mais refinadas, que buscam manter a qualidade das
explicagdes com menor custo [Olsen and Jullum 2025, Gevaert and Saeys 2022].

Em conjunto, essas estratégias tornam o uso do SHAP vidvel mesmo em cend-
rios clinicos de grande escala, permitindo equilibrar custo computacional e qualidade
interpretativa.

2.7. Visualizacao e Analise de Resultados SHAP

A visualizacdo dos valores SHAP tem como objetivo transformar resultados matemaéticos
em representacdes que possam ser interpretadas por diferentes publicos, como clinicos,
pesquisadores e gestores. Enquanto métricas tradicionais, como AUC-ROC, indicam o
desempenho geral do modelo, as visualizacdes SHAP ajudam a entender como e por que o
modelo chega a uma determinada predicao. Em outras palavras, elas tornam explicita a
contribui¢do de cada varidvel, tanto no nivel individual quanto no nivel populacional.

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais estratégias de visualizagdo associadas
ao SHAP, utilizando como referéncia o conjunto de dados de risco cardiovascular discutido
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ao longo do capitulo. O foco estd na interpretagdo dos graficos e em sua aplicag@o pratica
no contexto clinico.

2.7.1. Principios de Visualizacao para Aplicacoes Clinicas

O uso de visualizagdes em saude exige cuidado especial, pois os resultados precisam ser
compreendidos rapidamente e, a0 mesmo tempo, manter rigor técnico. Quatro principios
orientam o uso de graficos SHAP nesse contexto.

O primeiro € a clareza e acessibilidade. As informacdes devem ser apresentadas
em unidades que facam sentido para o clinico (por exemplo, mmHg ou probabilidade de
risco), com uso consistente de elementos visuais como cores e posi¢oes. Além disso, é
importante permitir diferentes niveis de detalhamento, de modo que usudrios com mais ou
menos experiéncia possam interpretar os resultados de forma adequada [Patel et al. 2024].

O segundo principio € a fidelidade ao modelo. As visualizacdes devem refletir de
forma fiel o comportamento do modelo, sem simplificacdes que distorcam sua interpretacao.
Isso inclui, sempre que possivel, indicar incertezas, limitacdes dos dados e possiveis
fontes de erro, aspectos fundamentais para a confianca no uso clinico dessas ferramentas
[Harrigan et al. 2022, Markus et al. 2021].

O terceiro principio € a relevancia clinica. Os padrdes observados nos graficos
precisam ser interpretados a luz do conhecimento médico existente e conectados a
tarefas reais, como diagndstico, triagem ou acompanhamento de pacientes. Sem essa
contextualiza¢do, a visualiza¢ao pode ser tecnicamente correta, mas pouco util na prética
[Patel et al. 2024, Tonekaboni et al. 2019].

Por fim, destaca-se a acionabilidade. Sempre que possivel, as visualizagdes
devem apontar fatores que podem ser modificados, indicar limiares clinicos importantes e
destacar situagdes de risco que demandem intervengdo. O objetivo ndo € apenas explicar
o modelo, mas apoiar decisdes concretas no cuidado ao paciente [Harrigan et al. 2022,
Tonekaboni et al. 2019].

2.7.2. Summary Plot: Visao Global do Comportamento do Modelo

O summary plot, também conhecido como beeswarm plot, € uma das visualizacdes
mais completas para andlise global com SHAP. Em um tunico grifico, ele combina
trés informagdes importantes: a importancia das varidveis no modelo, a distribui¢do
de seus efeitos e a relacdo entre o valor da varidvel e sua contribui¢do para a predicdao
[Lundberg et al. 2019, Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Nesse grafico, as varidveis sdo organizadas no eixo vertical de acordo com sua
importancia global, medida pela média do valor absoluto das contribui¢des (E[|¢;]]). Cada
ponto representa um paciente da amostra. A posi¢ao horizontal do ponto indica o valor
SHAP, ou seja, o quanto aquela varidvel aumentou ou reduziu a predi¢do para aquele
individuo. A cor do ponto representa o valor original da varidvel (por exemplo, valores
mais altos ou mais baixos), o que permite visualizar, a0 mesmo tempo, a direcdo do
efeito, possiveis relacdes monotonicas, padrdes nao lineares e diferencas entre pacientes
[Lundberg et al. 2020, Liu et al. 2022, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na Figura 2.1, observa-se que a pressdo arterial sistélica (ap_hi) e a idade
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Figura 2.1. Summary plot (beeswarm) dos valores SHAP para o modelo XGBoost
treinado no conjunto de dados cardiovascular. Variaveis ordenadas por importan-
cia global; coloracao indica o valor original do preditor.
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(age_years) sio as varidveis com maior influéncia no modelo. Valores mais altos dessas
varidveis (indicados por cores mais claras) estdo consistentemente associados a maior
risco predito, ao passo que valores baixos contribuem negativamente para a predicao. O
colesterol, representado como varidvel ordinal, apresenta um padrao monotodnico claro,
com valores elevados associados a SHAP positivos. O IMC (imc) exibe comportamento
assimétrico: valores baixos concentram-se em SHAP negativos, enquanto valores altos
produzem contribuicdes ligeiramente positivas.

A pressao diastdlica (ap__10) também contribui para o risco, porém com menor
magnitude e dispersdo. A varidvel atividade fisica (act ive) apresenta SHAP predominan-
temente proximos de zero, com leve tendéncia protetora para individuos ativos. Por outro
lado, varidveis como glicemia (gluc), tabagismo (smoke), consumo de dlcool (alco) e

sexo (gender) t€ém impacto relativamente menor quando consideradas em conjunto com
as demais variaveis do modelo.

Uma forma mais simples de visualizar a importancia das varidveis € o bar plot, que
representa cada varidvel pela média do valor absoluto de suas contribui¢des (E[|¢;|])
[Lundberg et al. 2020, Ponce-Bobadilla et al. 2024]. Esse grafico oferece uma leitura
direta do peso relativo de cada preditor no modelo.

Importancia Global — SHAP
ap_hi
age_years
cholesterol
imc
ap_lo

active

Variavel

gluc
smoke
alco
gender

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Média de |@j|

Figura 2.2. Bar plot de importancia global baseado em EJ|¢;|]. As barras indicam a

contribuicao relativa de cada variavel no modelo XGBoost treinado com os dados
cardiovasculares.

Na Figura 2.2, observa-se novamente a predominéncia da pressao arterial sistdlica,
seguida pela idade e pelo colesterol. Varidveis comportamentais e sexo aparecem com
menor contribuicao relativa. Esse tipo de gréfico € ttil para uma visao rdpida e resumida
do modelo, especialmente em contextos de comunicacdo. No entanto, ele ndo mostra a
direcdo dos efeitos nem a variabilidade entre pacientes — informacdes que estao presentes
no beeswarm plot [Lundberg et al. 2020, Ponce-Bobadilla et al. 2024].
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2.7.3. Dependence Plot: Relacoes Nao Lineares e Limiares Clinicos

O dependence plot € uma visualizacdo que permite analisar como o efeito de uma
varidvel muda ao longo de seus valores. Nesse grafico, o eixo x representa o valor
observado da varidvel, enquanto o eixo y mostra sua contribuicdo SHAP para a predi¢do.
Cada ponto corresponde a um paciente da base, o que permite observar ndo apenas
tendéncias médias, mas também a variabilidade entre individuos [Lundberg et al. 2020,
Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Diferentemente de métodos tradicionais, como graficos de dependéncia parcial, o
dependence plot preserva a heterogeneidade individual. Ou seja, ele ndo mostra apenas
o comportamento médio do modelo, mas revela como o efeito da varidvel varia entre
pacientes com perfis diferentes [Lundberg et al. 2020, Cha et al. 2021].

Dependence Plot — Pressao Arterial Sistdlica
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Figura 2.3. Dependence plot dos valores SHAP para ap_hi, com coloragao pela
variavel ordinal de colesterol. Cada ponto representa uma observacao individual.

Na Figura 2.3, observa-se uma relacio ndo linear entre a pressdo arterial sist6lica
(ap_h1i) e o risco predito pelo modelo. Para valores abaixo de aproximadamente 130—
135 mmHg, as contribuicdes SHAP sdao predominantemente negativas, indicando que
pressoes mais baixas reduzem o risco predito. A partir de cerca de 135-140 mmHg, ha
uma transi¢ao abrupta para contribui¢des positivas e crescentes. Esse ponto de inflexao é
consistente com os limiares utilizados nas diretrizes clinicas para defini¢do de hipertensao.
Acima desse intervalo, o efeito permanece positivo e crescente, com dispersdo vertical
considerdvel dos pontos, refletindo a variacao interindividual no impacto dessa varidvel.

A cor dos pontos, representando o nivel de colesterol (cholesterol), permite
identificar uma possivel interacdo entre as duas varidveis. Na faixa de pressdo baixa a
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moderada (aproximadamente 80—130 mmHg), pacientes com colesterol mais elevado
tendem a apresentar contribuicdes SHAP ligeiramente maiores do que aqueles com
colesterol baixo para um mesmo valor de pressdo. De modo geral, a dispersao vertical dos
pontos indica que o efeito da pressao arterial sistélica ndo € isolado, mas modulado pelo
conjunto das demais caracteristicas clinicas do paciente.

2.7.4. Visualizacoes Locais: Explicando Decisoes Individuais

Para compreender como o modelo toma decisdes em nivel individual, duas visualizagdes
sdo amplamente utilizadas: o waterfall plot e o force plot. Ambas mostram como a
predicao de um paciente € construida a partir das contribuicdes das varidveis, mas o fazem
de maneiras complementares [Bifarin 2022, Lin et al. 2025].

Waterfall plot. O waterfall plot apresenta a decomposi¢do da predi¢cdo de forma
sequencial. O gréifico comeca no valor base ¢y, que corresponde a predicdo média do
modelo sobre o conjunto de referéncia utilizado pelo SHAP, e adiciona (ou subtrai) as contri-
buicoes SHAP de cada varidvel até alcancar a predi¢ao final [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Lin et al. 2025, Bifarin 2022]. Contribui¢des positivas, que aumentam o risco, Sao
representadas a direita; contribui¢des negativas, que reduzem o risco, aparecem a esquerda.
As contribui¢des sdo expressas na escala de log-odds, e ndo em probabilidade. A conversao
para probabilidade deve ser realizada apenas apds a soma de todas as contribui¢des, por
meio da funcao logistica [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Waterfall Plot — Paciente 1

f(x)=1.54
ap_hi = 140 | +1.32 >
ap_lo =90
active =0
cholesterol = 1 .
age _years =524 (
gluc =1 [>
imc = 30.1 D
alco=0 P
gender =1 1
smoke =0 p
E[f(x)]=l-0.0216
0.0 0.5 1.0 1.5

Prediction

Figura 2.4. Waterfall plot dos valores SHAP para o paciente exemplo, ilustrando a
decomposicao da predicao a partir de ¢, até a predicao final f(x) ~ 1,54.

Na Figura 2.4, observa-se que a pressao arterial sistélica (ap_hi = 140 mmHg)
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¢, de longe, o principal fator que eleva o risco predito (¢ = +1,32), seguida pela pressao
diastdlica (ap_lo = 90 mmHg; ¢ = +0,18) e pelo sedentarismo (active =0; @ =
+0,14). Por outro lado, o colesterol normal (cholesterol =1) e aidade de 52,4 anos
contribuem modestamente para reduzir o risco predito, enquanto as demais varidveis —
glicemia, IMC, dlcool, sexo e tabagismo — apresentam contribui¢des proximas de zero.
A predicdo final é f(x) = 1,54 em escala de log-odds, partindo de um valor base de
E[f(x)] = —0,02.

Force plot. O force plot apresenta as mesmas informagdes, mas em um formato
horizontal mais compacto. Nesse grafico, as contribui¢des positivas (fatores de risco)
sdo representadas por tons quentes, enquanto as contribui¢des negativas (fatores protetores)
aparecem em tons frios. Diferentemente do waterfall plot, que enfatiza a sequéncia de
acumulacao, o force plot destaca o balanco entre forcas que aumentam e reduzem o risco
[Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2024a].

Force Plot — Paciente 1

5 other features ap_lo=90 ap_hi=140 cholesterol=1 age_years=52.4
active=0
Dleriorm)
: f(x)=1.54
E[f(x)]=-0.0216
0.0 0.5 1.0 15
Prediction

Figura 2.5. Force plot dos valores SHAP para o paciente exemplo. Contribuicoes
positivas (tons quentes) e negativas (tons frios) sao apresentadas simultanea-
mente, ilustrando o deslocamento da predicao de ¢, até f(x).

Esse formato € particularmente util em interfaces clinicas, onde é necessario visuali-
zar rapidamente os fatores mais relevantes para a decisdo. No entanto, quando o nimero de
varidveis € elevado, o grafico pode se tornar mais dificil de interpretar, pois vérias contribu-
i¢Oes sao exibidas simultaneamente [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Contreras et al. 2024].

2.7.5. Armadilhas e Limitacoes na Interpretaciao Visual

Apesar de sua utilidade, as visualizacdes SHAP devem ser interpretadas com cautela.
Elas facilitam a compreensiao do comportamento do modelo, mas também podem induzir
conclusodes equivocadas se analisadas de forma acritica.

Correlacao nao implica causalidade. Uma contribuicdo elevada de uma variavel ndo
significa que ela seja causa direta do desfecho. Por exemplo, o colesterol pode aparecer
como um fator importante ndo apenas por seu papel fisiolégico, mas também por refletir
aspectos indiretos, como hébitos alimentares ou acesso ao sistema de satde. Nesse sentido,
intervencoes focadas apenas na varidvel observada podem nao produzir o efeito esperado
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se os determinantes subjacentes ndo forem considerados [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Salih et al. 2023, Nohara et al. 2021, Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025].

Instabilidade com variaveis correlacionadas. Quando ha forte correlacio entre varia-
veis, como entre creatinina e taxa de filtracao glomerular, as contribuicoes SHAP podem
ser distribuidas de forma instavel entre elas. Essa instabilidade pode variar entre execucoes,
especialmente em métodos que assumem independéncia entre varidveis ou utilizam estraté-
gias de amostragem [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a].

Dependéncia da amostra de referéncia. Os valores SHAP dependem da distribui¢ao
dos dados utilizada como referéncia. O valor base ¢y e as contribui¢des individuais
sdo calculados com base nessa distribui¢do. Assim, se a amostra ndo for representativa
da populacao de interesse, as conclusdes sobre a importancia das varidveis podem ser
distorcidas [Liu et al. 2022, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Extrapolacao visual arriscada. Os padrdes observados em gréificos, como os depen-
dence plots, sdo validos apenas dentro da faixa de valores efetivamente presente nos dados.
Inferéncias feitas fora dessas regides, especialmente em dreas com pouca ou nenhuma
observacdo, podem ser enganosas, sobretudo quando o modelo apresenta comportamento
nao linear [Hooker et al. 2019, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Ilusdo de compreensao completa. Visualizacdes bem construidas podem transmitir a
impressao de que o modelo foi totalmente compreendido. No entanto, os valores SHAP
descrevem apenas como o modelo se comporta diante dos dados disponiveis. Eles ndao
revelam, por si s6, os mecanismos causais do fendmeno clinico. Trabalhos recentes
destacam que interpretacdes sem validacio externa podem ser equivocadas quando tratadas
como evidéncia objetiva [Huang and ao Marques-Silva 2024, Hooshyar and Yang 2024,
Singh et al. 2025].

Em conjunto, essas limitacdes mostram que as visualizagdes SHAP devem ser
entendidas como ferramentas de apoio a interpretacdo, e ndo como evidéncia definitiva.
Sua utilizac@o deve ser sempre complementada por conhecimento clinico, andlise critica
e validacdo empirica. A se¢do seguinte aprofunda essas questdes ao discutir limita¢des
metodoldgicas e boas préticas para o uso responsdvel do SHAP em ambientes clinicos.

2.8. Limitacoes, Desafios e Boas Praticas

O uso do SHAP em aplicacdes clinicas traz beneficios importantes em termos de
interpretabilidade, mas também envolve limitagdes conceituais, desafios técnicos e riscos
de interpretacdo inadequada. Esses aspectos precisam ser reconhecidos e gerenciados
de forma ativa. Esta sec@o discute essas questdes e apresenta boas praticas para o uso
responsdvel do método em saude.
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2.8.1. Limitacoes Conceituais Fundamentais

2.8.1.1. SHAP Explica o Modelo, Nao o Fenomeno Clinico

A limitagcdo mais importante do SHAP € que ele explica o comportamento do modelo, e ndo
o fendmeno clinico em si. Os valores SHAP refletem as relagdes que o modelo aprendeu
a partir dos dados, incluindo sua estrutura, suas hipéteses implicitas e a distribuicdo da
amostra. No entanto, eles ndo estabelecem relacdes causais nem explicam mecanismos
fisiopatoldgicos [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024, Salih et al. 2023,
Bifarin 2022].

Na pratica, isso significa que uma varidvel pode aparecer como altamente relevante
no modelo sem ser, de fato, a causa do desfecho. Por exemplo, o nimero de exames
realizados pode estar associado a maior mortalidade hospitalar ndo porque cause o desfecho,
mas porque pacientes mais graves tendem a receber mais exames. Interpretar esse resultado
de forma causal levaria a decisdes equivocadas ditadas por vieses de presenga no sistema
de saiide [Momenzadeh et al. 2022].

As explicacdes SHAP devem ser interpretadas como indica¢des de como o modelo
utiliza as varidveis, e ndo como evidéncia causal. Para responder a perguntas causais,
sd0 necessarios métodos especificos, como modelos estruturais, varidveis instrumentais
ou ensaios clinicos [Chen et al. 2021]. Nesse sentido, o SHAP é mais adequado como
ferramenta de geracdo de hipdteses, que deve ser integrada ao conhecimento clinico e a
outras fontes de evidéncia empirica [Hettikankanamage et al. 2025, Viswan et al. 2023].

2.8.1.2. Dependéncia da Qualidade e Representatividade dos Dados

A qualidade das explicacdes depende diretamente da qualidade dos dados. Se o modelo é
treinado com dados enviesados ou incompletos, as explicacdes refletirdo essas limitagdes.

Vieses de selecao podem comprometer a generalizacao do modelo. Erros de mensu-
racdo podem distorcer as associagOes aprendidas. Vieses historicos, como subtratamento de
determinados grupos, podem ser reproduzidos e até evidenciados pelas explicacoes SHAP
[Obermeyer et al. 2019, Chen et al. 2021]. Além disso, a presenga de confundidores ndo
controlados pode levar o modelo a aprender associagdes que nao representam relacdes
reais [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Chen et al. 2021].

Outro ponto importante € a escolha do conjunto de referéncia (background)
utilizado para calcular os valores SHAP. Amostras pequenas, desbalanceadas ou ndo
representativas podem introduzir variabilidade excessiva na estimativa de importancia das
varidveis [Liu et al. 2022] e até permitir manipulacdo das explicagdes por meio de selecao
enviesada de dados (ataques adversariais), ocultando comportamentos discriminatérios do
modelo [Wood et al. 2023, Xin et al. 2025].
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2.8.2. Desafios Técnicos e Metodologicos

2.8.2.1. Multicolinearidade e Ambiguidade de Atribuicao

Em dados clinicos, € comum que varidveis estejam correlacionadas. Nesses casos, 0 SHAP
distribui a contribuicdo entre elas de acordo com os axiomas de Shapley. Embora essa
decomposicao seja matematicamente consistente, ela pode ser dificil de interpretar do
ponto de vista clinico.

Por exemplo, varidveis como pressdo arterial sistdlica e diast6lica ou diferentes
marcadores renais podem compartilhar informagdes semelhantes. O resultado é que a
importancia pode ser diluida entre essas varidveis, dificultando a identificagdo de qual delas
¢ mais relevante na pratica [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024b]. Em métodos aproximados,
esse problema pode ser agravado pela geracdo de combinagdes de dados pouco realistas
durante o célculo das contribui¢des [Hu et al. 2024b].

Para lidar com esse problema, € recomenddvel analisar varidveis correlacionadas
em conjunto, explorar valores de interacio SHAP e documentar explicitamente as relagdes
conhecidas entre varidveis [Contreras et al. 2024, Lundberg et al. 2020].

2.8.2.2. Complexidade Computacional em Escala

O célculo exato dos valores de Shapley € computacionalmente complexo e, em muitos
casos, invidvel. Embora o TreeSHAP torne esse calculo eficiente para modelos baseados
em arvores [Lundberg et al. 2020], o custo ainda pode ser elevado em bases muito grandes.

Na prética, estratégias como amostragem estratificada, calculo sob demanda,
paralelizagdo e armazenamento de resultados sdo utilizadas para tornar o método vidvel em
larga escala. Abordagens adicionais, como o uso de agrupamentos (clustering) combinado
com SHAP, também podem reduzir o custo mantendo boa fidelidade das explicagdes
[Bachmann 2025]. Sempre que métodos aproximados forem utilizados, seu impacto deve
ser avaliado e documentado.

2.8.2.3. Estabilidade e Reprodutibilidade

Os valores SHAP podem variar entre diferentes execu¢des do modelo. Mudancas na
divisdo dos dados, na inicializa¢do do algoritmo ou nos hiperparametros podem alterar o
ranking de importincia das varidveis. Esse efeito € particularmente relevante em métodos
baseados em amostragem, como o KernelSHAP [Kelodjou et al. 2024, Bachmann 2025].

Para garantir maior robustez, recomenda-se avaliar a estabilidade das explicacdes.
Isso pode ser feito treinando multiplos modelos, utilizando reamostragem dos dados e
verificando se os padrdes observados se mantém consistentes. Em aplica¢des criticas, deve-
se dar maior peso a varidveis cujas contribui¢des sao estdveis em diferentes configuracdes.
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2.8.3. Riscos de Uso Indevido em Contextos Clinicos

As visualizagdes SHAP, por serem intuitivas e visualmente claras, podem gerar uma falsa
sensacdo de compreensdo completa do modelo. Isso pode levar a excesso de confianga nas
predicdes ou a interpretagdes equivocadas [Singh et al. 2025, Salih et al. 2023].

Em ambientes clinicos com alta carga cognitiva, como unidades de terapia intensiva,
explicacdes muito detalhadas podem contribuir para fadiga de alertas. Nesses casos, €
preferivel apresentar informagdes de forma concisa, destacando apenas os fatores mais
relevantes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Rasheed et al. 2021, Patel et al. 2024].

Além disso, explicagdes locais ndo garantem que a predicao esteja correta. Elas
apenas mostram como o modelo chegou aquele resultado. Portanto, ndo devem ser
utilizadas como tnica base para decisdes clinicas de alto risco [Singh et al. 2025]. A
responsabilidade final permanece com o profissional de saide [Kheder et al. 2025].

2.8.4. Boas Praticas para Aplicacoes em Satde

O uso responsavel do SHAP requer atencao ao longo de todo o ciclo de vida do modelo
[Ponce-Bobadilla et al. 2024, Hu et al. 2022].

Antes da andlise, ¢ fundamental garantir que o modelo tenha desempenho adequado,
incluindo boa calibragcdo, validagdo externa e avaliagdo por subgrupos. Também ¢é
importante documentar todo o pipeline e definir claramente os objetivos da interpreta¢ao
[Kheder et al. 2025, Chen et al. 2021].

Durante a andlise, recomenda-se combinar explicagdes globais e locais,
avaliar a plausibilidade clinica dos resultados, investigar discrepancias com
especialistas e considerar diferentes subgrupos populacionais [Hakkoum et al. 2024,
Prendin et al. 2023]. A escala utilizada (probabilidade ou log-odds) deve ser explicitada
[Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na comunicag¢do dos resultados, a linguagem deve ser adaptada ao publico, evitando
interpretagdes causais indevidas [Arrieta et al. 2020, Bifarin 2022]. As limitagdes do
método devem ser explicitadas, e sempre que possivel as interpretagdes devem ser validadas
com profissionais de satide [Ghasemi et al. 2024].

Em produgdo, é importante monitorar continuamente o comportamento do mo-
delo e de suas explicacdes, armazenar resultados para auditoria e revisar o sistema
ap0s atualizagdes ou mudangas na populacdo atendida [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].

Em sintese, o SHAP € uma ferramenta poderosa para interpretacdo de modelos,
mas seu uso seguro exige andlise critica, integracdo com conhecimento clinico e atenc¢ao
constante as suas limitacoes.

A secdo seguinte discute as implicagdes éticas, regulatérias e de governanca
associadas ao uso de modelos explicdveis em saude.
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2.9. Consideracoes Eticas, Regulatérias e Governanca de Modelos Explicaveis
em Satde

O uso de modelos explicdveis em satide ndo envolve apenas questdes técnicas, mas também
implicacdes éticas, legais e organizacionais. A adoc¢do responsdvel dessas ferramentas
exige atencdao a regulamentacOes, definicdo clara de responsabilidades, avaliacdo de
equidade e implementacao de mecanismos de governanga ao longo de todo o ciclo de vida
do modelo.

Leis e diretrizes recentes, como a LGPD no Brasil, o GDPR na Unido Europeia e o
EU AI Act, estabelecem requisitos explicitos relacionados a transparéncia e a prestacao
de contas em decisdes automatizadas [Goodman and Flaxman 2017, Rasheed et al. 2021,
Khan et al. 2024, Aldhafeeri 2025]. Nesse contexto, métodos como o SHAP podem
contribuir para tornar essas exigéncias operacionais, ao fornecer explica¢des sobre o
funcionamento dos modelos.

No entanto, é importante reconhecer que a simples disponibiliza¢do de explicacdes
técnicas nao € suficiente. Essas explicacdes precisam ser traduzidas para formatos
compreensiveis e relevantes para o contexto clinico. Além disso, a explicabilidade nao
substitui outras obrigacdes legais, como o consentimento informado, a protecao de dados
pessoais € a minimizacao do uso de informagdes sensiveis [Amann et al. 2020].

Embora o SHAP contribua para tornar decisdes mais transparentes e rastreaveis,
ele ndo transfere a responsabilidade para o sistema automatizado. A decisdo final continua
sendo do profissional de satde, que deve interpretar as informacdes fornecidas pelo
modelo a luz do contexto clinico [Kiseleva et al. 2022, Kheder et al. 2025]. Assim, a
accountability permanece inerente ao agente humano, mesmo quando ha apoio de sistemas
baseados em inteligéncia artificial.

As explicacdes SHAP podem ser utilizadas para identificar possiveis vieses no
modelo, especialmente quando as contribui¢des sdo analisadas em diferentes subgrupos
populacionais. No entanto, essa andlise tem limitagdes. Varidveis que funcionam
como proxies de atributos protegidos, como raga ou condi¢do socioecondmica, podem
ocultar mecanismos de discriminacdo estrutural [Chen et al. 2021, Obermeyer et al. 2019].
Por isso, a avaliacdo de equidade ndo deve se basear apenas em explicacdes, mas
também em métricas especificas de fairness e andlises complementares [Amann et al. 2020,
Tung et al. 2025, Chen et al. 2021].

Em sistemas classificados como Software as a Medical Device (SaMD), 6rgaos
regulatorios como FDA, ANVISA e entidades europeias exigem documentacao detalhada
sobre o propésito clinico, o desempenho do modelo e seus mecanismos de expli-
cacdo [Rasheed et al. 2021, Aldhafeeri 2025, U.S. Food and Drug Administration 2021,
Kiseleva et al. 2022].

Para atender a essas exigéncias, € necessdrio estabelecer uma estrutura de go-
vernanga que acompanhe todo o ciclo de vida do modelo. Isso inclui a participacao
de equipes multidisciplinares, validagdo antes da implantacdo, monitoramento conti-
nuo apds o uso em producdo e manutencao de documentagdo versionada e auditdvel
[Reddy et al. 2020, Upadhyay et al. 2023, Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].
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Em sintese, a explicabilidade é um componente importante, mas ndo suficiente
para o uso responsdvel de modelos em satude. Ela deve ser integrada a um conjunto mais
amplo de praticas que envolvem governanca, responsabilidade e avaliagdo continua. As
consideracdes finais retomam esses pontos a luz do estado atual e das perspectivas futuras
do campo.

2.10. Consideracoes Finais e Perspectivas

O SHAP consolidou-se, na ultima década, como uma das principais abordagens para
explicabilidade de modelos de aprendizado de maquina em satde. Esse destaque
ndo € acidental. Sua base nos valores de Shapley fornece garantias matematicas que
muitos métodos heuristicos ndo possuem: a decomposi¢ao da predicdo € exata, as
contribui¢des individuais somam ao valor final do modelo e varidveis irrelevantes nao
recebem importancia [Lundberg and Lee 2017, Bifarin 2022]. Além disso, a existéncia
de implementacgdes eficientes, como o TreeSHAP, e a possibilidade de analise tanto local
quanto global tornam o método particularmente adequado ao contexto clinico, que exige
compreender decisdes individuais e, a0 mesmo tempo, avaliar padrdes populacionais.

Ao longo deste capitulo, foi possivel observar, no entanto, que essas propriedades
ndo eliminam limitagdes importantes. Os valores SHAP descrevem o comportamento do
modelo, ndo o fendmeno clinico em si. Eles capturam associagdes presentes nos dados, mas
nao estabelecem relagdes causais [Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025]. Além
disso, suas interpretacdes dependem da qualidade dos dados, da presenca de varidveis
correlacionadas e das escolhas feitas na implementacdo [Hu et al. 2024a, Liu et al. 2022].

Esses limites ndo invalidam o uso do SHAP, mas indicam a necessidade de
uma aplicacdo cuidadosa. As explicagdes devem ser interpretadas em conjunto com
o conhecimento clinico, avaliadas quanto a plausibilidade e analisadas em diferentes
subgrupos [Prendin et al. 2023, Hakkoum et al. 2024]. Também ¢é fundamental explicitar
as limita¢des do método, especialmente em relacdo ao que ele nao permite afirmar.

Um ponto central € que explicabilidade nao deve ser tratada como um objetivo
isolado. Uma explicac@o pode ser matematicamente correta e ainda assim pouco util na
prética clinica, se ndo for compreensivel, relevante ou aciondvel [Tonekaboni et al. 2019].
O valor do SHAP depende de sua integragdo em um contexto mais amplo, que inclui
validacao clinica rigorosa, andlise de equidade, consideracdo de aspectos causais e
estruturas de governanca bem definidas [Stogiannos et al. 2023].

Diversas questdes permanecem em aberto e representam oportunidades de avanco.
A integracao entre métodos de explicabilidade e abordagens causais formais pode ampliar o
valor interpretativo das andlises, aproximando-as de decisOes clinicas interventivas. A adap-
tacdo do SHAP a dados longitudinais e multimodais, cada vez mais comuns em sistemas
de satde, ainda demanda desenvolvimento metodolégico [Hettikankanamage et al. 2025,
Aldhafeeri 2025]. Além disso, hd uma lacuna importante na avaliacdo do impacto
das explicagdes sobre desfechos clinicos reais, indo além de medidas de usabilidade
ou aceitacdo por parte dos usudrios [Hettikankanamage et al. 2025, Singh et al. 2025].
Por fim, a consolidacdo de padrdes regulatorios especificos para explicabilidade em
sistemas classificados como Software as a Medical Device permanece um desafio relevante
[U.S. Food and Drug Administration 2021, Singh et al. 2025].
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Dessa forma, o SHAP é uma ferramenta poderosa para tornar modelos mais
transparentes e auditdveis, mas seu valor depende de como € utilizado. Quando aplicado
de forma criteriosa e integrado ao conhecimento clinico e as exigéncias regulatdrias, ele
contribui para o desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial mais confidveis e
responsaveis [Amann et al. 2020]. Esse € o objetivo final da explicabilidade: ndo apenas
tornar modelos compreensiveis, mas garantir que possam ser utilizados de forma segura,
critica e justificada na pratica clinica.
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Capitulo

3

Construcao de Agente de Conversacao com
Aplicacao na Saude: Do Problema Real a Solucao
Inteligente

Amanda Morais Almeida, Diégo Farias de Freitas, Paulo Eduardo
Ambrosio

Abstract

This chapter addresses the development of intelligent conversational agents as a solution
to structural challenges and opportunities in the healthcare sector. The proposal is based
on the need for Artificial Intelligence (Al) adoption to automate processes, minimize
errors, and reduce the cognitive load of professionals, utilizing an architecture grounded
in Large Language Models (LLMs) integrated with Retrieval-Augmented Generation
(RAG). This study describes essential technical foundations, including the role of vector
embeddings, context management via chunking, and the orchestration of clinical
workflows through the LangChain framework. To ensure patient safety and mitigate
hallucinations, it discusses the implementation of technical supervision layers called
Guardrails and the use of multi-agent systems for decision auditing. The text concludes
by analyzing implementation challenges in heterogeneous infrastructures, the necessity
of compliance with regulatory frameworks, and perspectives for digital health that keeps
the human in the loop
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Resumo

Este capitulo aborda o desenvolvimento de agentes conversacionais inteligentes como
solugdo para desafios e oportunidades estruturais no setor de saude. A proposta parte da
necessidade de adesdo a Inteligéncia Artificial (IA) para a automatizagdo de processos,
minimiza¢do de erros e redugdo da carga cognitiva de profissionais, utilizando uma
arquitetura baseada em Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) integrados a
Geragdo Aumentada por Recuperag¢do (RAG). A presente investiga¢do descreve os
fundamentos técnicos essenciais, incluindo o papel dos embeddings vetoriais, a gestdo
de contexto via chunking e a orquestra¢do de fluxos clinicos através do framework
LangChain. Para garantir a seguranga do paciente e mitigar alucinagoes, é discutida a
implementa¢do de camadas de supervisdo técnica denominadas Guardrails e o uso de
sistemas multiagentes para a auditoria de decisoes. O texto conclui analisando os
desafios de implementagdo em infraestruturas heterogéneas, a necessidade de
conformidade com marcos regulatorios e as perspectivas para uma saude digital que
mantenha o ser humano no centro do processo (human-in-the-loop).

3.1. Agentes de IA na Transformacao Digital da Satide

A Inteligéncia Artificial (IA) tem desempenhado um papel transformador no setor de
saude, embora grande parte de suas aplicacdes atuais ainda opere de forma restrita a
tarefas isoladas, enfrentando barreiras como a complexidade dos dados clinicos e a
presenca de vieses algoritmicos. Essa limitacdo tecnoldgica ocorre em um momento de
crise estrutural no setor que, de acordo com Karunanayake (2025), projeta-se que havera
um déficit global de 18 milhdes de profissionais de saude até 2030. Esse dado evidencia
a possibilidade do significativo impacto no acesso ao cuidado, especialmente em regides
de baixa renda. Diante desse cenario, a integracdo de tecnologias digitais deixa de ser
apenas uma inovagao para se tornar uma estratégia fundamental dos sistemas médicos
modernos, visando a otimizagdo de fluxos de trabalho ¢ a democratizagdo de solugdes
inteligentes.

No ambito pratico dessa transformacao, a eficiéncia da triagem em departamentos
de emergéncia ¢ frequentemente comprometida pela natureza dinamica do ambiente
clinico. Segundo Suamchaiyaphum et al. (2024), a acuracia dos enfermeiros ¢ diretamente
influenciada por fatores como o volume de pacientes e a carga horaria de trabalho, o que
pode gerar um desalinhamento entre a necessidade clinica e a decisao tomada. Essa lacuna
de conhecimento e a variabilidade nos resultados de triagem evidenciam a urgéncia de
sistemas de apoio que reduzam a carga cognitiva e garantam a aderéncia aos protocolos,
independentemente das pressdes ambientais.

Adicionalmente, a aplicagdo da triagem na Aten¢do Primdria a Saude (APS)
revela desafios distintos. Conforme apontado por Park et al. (2025), embora a triagem
conduzida por enfermeiros apresente niveis aceitdveis de concordancia clinica, hd uma
tendéncia persistente ao over-referral que ¢ descrito como encaminhamento excessivo
para servicos de emergéncia como estratégia de segurancga. Nesse cendrio, a transi¢ao para
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sistemas baseados em 1A e machine learning surge ndo apenas como uma inovagao, mas
como uma necessidade para aprimorar a priorizacao clinica. O suporte de ferramentas
digitais e algoritmos validados permite que o profissional de satde atue de forma mais
precisa na sele¢ao do local de cuidado, otimizando os recursos do sistema e garantindo
que o acesso do paciente seja pautado por evidéncias estruturadas, reduzindo a
subjetividade inerente ao atendimento remoto ou sincrono.

Para mitigar tais limitagdes, a transi¢do para sistemas de maior confiabilidade e
com arquitetura multicamadas marca o inicio da chamada era agéntica. Conforme detalha
Karunanayake (2025), este momento ¢ caracterizado por sistemas de agentes de IA com
funcionalidade auténoma, raciocinio avangado e interagdes dinamicas. Diferente das
aplicacdes tradicionais, essa tecnologia incorpora arquiteturas adaptaveis que aumentam
a autonomia na tomada de decisdo. No contexto da triagem, isso significa que o sistema
utiliza um raciocinio probabilistico para atualizar previsdes continuamente com base em
novos dados, funcionando como uma solucao capaz de mitigar a escassez de profissionais
ao automatizar tarefas administrativas e aprimorar a eficiéncia do fluxo de trabalho na
porta de entrada dos servigos de saude.

Contudo, essa transformacao digital ndo se resume a automacgao de processos, mas
a criacdo de um ecossistema onde a inteligéncia artificial atua como um extensor das
capacidades humanas. Sob a perspectiva da Modelagem Computacional, o desafio reside
na representacdo fiel dos protocolos clinicos em modelos de decisdo que sejam,
simultaneamente, flexiveis para a linguagem natural e rigidos para a seguranca do
paciente. Assim, a era agéntica na saude pressupde uma infraestrutura que suporte o
aprendizado continuo e a explicabilidade, transformando o vasto volume de dados
clinicos em estratégia para otimizacdo de fluxos operacionais, maior seguranca na
prestacdo de servicos e no desenvolvimento de produtos para os pacientes.

3.2. Fundamentos Técnicos para Construcao de Agentes

\

Este topico dedica-se a construgdo da base tedrica necessaria para viabilizar o
desenvolvimento do agente, permitindo uma compreensdo aprofundada de como cada
componente técnico influencia diretamente no desempenho e na confiabilidade do
resultado final. A investigagdo percorre as camadas fundamentais do sistema com o
objetivo de demonstrar a atuag@o de cada tecnologia e os estudos existentes que validam
sua eficacia em cenarios de alta criticidade. Ao detalhar as defini¢des conceituais e suas
finalidades especificas, o texto estabelece as metodologias adotadas e as correlaciona com
as alternativas e paradigmas de automacao vigentes na literatura.

A fundamentagdo parte de uma analise dos componentes arquiteturais que
permitem a transformacdo de uma necessidade real em uma solucdo inteligente e
tecnicamente segura. Para 1sso, o capitulo aprofunda-se no Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e no papel dos Large Language Models (LLM) como nucleos de
processamento cognitivo. Em seguida, sdo explorados os embeddings como técnica de
representacdo vetorial e as estratégias de chunking e janelas de memoria, elementos
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essenciais para a gestao de contexto que compode a arquitetura de Retrieval-Augmented
Generation (RAG), traduzida como Geragcao Aumentada por Recuperagdo. Esta estrutura
¢ refinada pelas técnicas de engenharia de prompt, que otimizam a interacdao. Por fim,
abordam-se os guardrails, voltados a garantia da seguranca sistémica, e a orquestragao
via LangChain, que viabiliza a integracao eficiente de todas as camadas do agente.

A compreensdao dos agentes inteligentes no setor satde exige a andlise das
tecnologias que permitem a transicdo de sistemas estaticos para modelos dindmicos de
interagdo. A arquitetura desses sistemas baseia-se em avangos significativos no
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e na Ciéncia de Dados, permitindo que
diferentes classes de agentes desempenhem fungdes especificas no fluxo hospitalar. A
Tabela 1 sintetiza essa diversidade tecnoldgica, categorizando os agentes de acordo com
suas aplicagoes, categorias de saude e bases computacionais [Karunanayake 2025].

Tabela 3.1. Categorizacao de tipos de agentes de IA na saude

[Karunanayake 2025].
Agentes de Principais Aplicacdes Categorias de Principais Principais
IA Satide Usudrios Tecnologias de IA
Agentes Diagnéstico de doengas, | Diagnostico, Radiologistas | Visdo
baseados em | detecgdo precoce, suporte a decisdo , Médicos. computacional
imagem geracdo de relatorios. clinica. (CNN:s, ViTs),
MLLMs para
integracdo imagem-
texto.
Agentes de Predicdo de risco, Suporte a Decisdo | Médicos, Modelagem
analise previsdo de progressao Clinica, Equipes de Preditiva (ML
preditiva de doengas, resultados Tratamento e Cuidado. supervisionado,
dos pacientes. Cuidado, ensemble, séries
Descoberta de temporais).
Féarmacos.
Agentes Verificagdo de sintomas, | Engajamento e Pacientes, PLN, Sistemas de
conversacio- | triagem de pacientes, Monitoramento do | Clinicos Dialogo, LLMs Pré-
Nais consultas virtuais. Paciente. Gerais. treinados.
Agentes de Processamento de notas | Operagdes e Codificadores | PLN, LLMs Pré-
PLN (NLP) clinicas, sumarizacdo de | Administragdo, Médicos, treinados.
EHRs, extragdo de Suporte a Decisdo | Analistas.
insights. Clinica.
Agentes Seguimento de diretrizes | Suporte & Decisdo | Médicos, Raciocinio Baseado
baseados em | clinicas, alerta para Clinica. Farmacéutico | em Regras, logica,
regras interagdes S. grafos de
medicamentosas. conhecimento.
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Agentes Combinagdo de imagem, | Suporte a Decisdo | Médicos, Aprendizado
hibridos texto, video e analise Clinica, Radiologistas | Multimodal.
preditiva para decisdes. Diagndstico, , Cirurgides.
Cirurgia Robdtica.
Agentes de Classificacao de doencas, | Diagnostico, Cientistas de | Algoritmos de
ML deteccdo de anomalias, Tratamento, Dados, ML/DL,
planejamento de Descoberta de Médicos. Aprendizado por
tratamento. Farmacos. Reforgo (RL).
Agentes de Emulagao de expertise Suporte a Decisdo | Especialistas, | Sistemas baseados
sistemas clinica para diagndstico e | Clinica, Cirurgia Pesquisadores | em conhecimento e
especialistas | planejamento. Robotica. , Cirurgides. | regras.
Agentes Sugestao de testes Tratamento e Médicos, Filtragem
recomenda- diagnosticos, tratamentos | Cuidado, Suporte | Equipes de colaborativa,
Dores personalizados. a Decisdo Clinica. | Cuidado. sistemas de
recomendagdo, RL.

A analise da Tabela 3.1 revela que o desenvolvimento de agentes conversacionais
e sistemas hibridos para triagem clinica depende fundamentalmente de LLMs pré-
treinados e de arquiteturas multimodais. A orquestracdo desses componentes visa
transformar a entrada de dados ndo estruturados em decisdes clinicas seguras e
rastreaveis. Para compreender como essa conversdo de linguagem bruta em decisdao
estruturada ocorre, ¢ imperativo analisar o Processamento de Linguagem Natural como a
camada primaria de interface e inteligéncia do sistema.

3.2.1. Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) ¢ a disciplina da Inteligéncia Artificial
que permite que maquinas realizem os processos de leitura e interpretagdo da
comunicagdo humana. Segundo Jurafsky e Martin (2026), o principal desafio do PLN ndo
¢ apenas identificar palavras, mas construir representagdes contextuais de significado.
Para um sistema de satde, isso significa entender que a palavra “aguda” em uma triagem
possui um peso semantico de urgéncia que termos administrativos ndo possuem.

Para compreender a fundamentacao dos agentes inteligentes atuais, € necessario
observar a trajetoria tecnologica que moldou o campo. Esta evolugado, conforme discutido
por Zaniboni (2025) e sintetizada por Jeevan (2023), reflete a transicdo de métodos
estatisticos para modelos de entendimento profundo. Essa progressdo histérica e as
principais caracteristicas de cada periodo estdo detalhadas na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 - Eras da evolucado do Processamento de Linguagem Natural
[Jeevan 2023].

Era Periodo Abordagem Caracteristicas e Limitacées
Principal
Baseada em 1960 — 1980 |Logica Operava com caminhos rigidos criados por
Regras simbolica especialistas. Falhava em entender nuances, girias ou
(se-entdo) contextos informais.
Estatistica 1980 — 2000 |Frequéncia e [Identificava termos importantes pela frequéncia, mas
Probabilidad |ignorava a ordem das palavras e o significado real
e (ex: TF- das frases.
[DF)
Redes Neurais e 2000 — 2017 [Vetores Palavras similares passaram a ser vizinhas em um
\[Embeddings Densos e espaco matematico. Contudo, a leitura sequencial
RNNs dificultava o contexto em frases longas.
Era Agéntica 2017 — Transformers [Processamento paralelo e global. O modelo
Presente e Atengao consegue correlacionar informagdes distantes em um
mesmo texto.

A inovagdo que sustenta os agentes modernos € a arquitetura Transformer, que
introduziu o conceito de autoatengdo para resolver o problema da ambiguidade [Vaswani
etal. 2017]. Na pratica, a atenc¢do funciona como um filtro seletivo que permite ao modelo
identificar quais palavras em uma frase sdo mais importantes para definir o sentido de um
termo especifico. A medida que um foken, uma palavra ou parte dela, percorre esse fluxo,
cada camada do Transformer adiciona informagdes contextuais a ele, sem apagar a
informagao original.

Jurafsky e Martin (2026) explicam que essa arquitetura opera através de um fluxo
residual, onde cada camada do sistema adiciona novas camadas de entendimento sobre a
palavra original sem descartar o que foi processado anteriormente. Ou seja, o modelo
consegue realizar verificagdes para tras e para frente simultaneamente, permitindo que o
significado de um termo seja enriquecido por palavras que apareceram muito antes no
texto. Isso permite que um agente identifique, por exemplo, que o termo "pressao" em
uma conversa clinica refere-se a medida arterial do paciente e ndo a uma forga fisica ou
emocional, baseando-se nas palavras vizinhas como "hipertensao" ou "aparelho".

O componente que permite essa possibilidade ¢ a autoatengdo ou self-attention.
Didaticamente, a atencdo funciona como um filtro de relevancia. Quando o agente
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processa a frase "O paciente apresenta dor intensa no peito", o mecanismo de atengdo faz
com que a palavra "intensa" indique com maior relevancia para o modelo quando ele
analisa "dor", enquanto palavras como "no" ou "0" sdo ignoradas. Matematicamente, isso
¢ feito através de trés vetores: Query (Consulta), Key (Chave) e Value (Valor). No
exemplo citado, o vetor Query pergunta "O que eu estou procurando?", o Key responde
"O que eu tenho de informagao?" e o Value entrega o contetido relevante. Essa interacao
resulta em Mapas de Aten¢do que sdo visualizagdes que mostram as conexdes que o

modelo faz entre as palavras.

Para ilustrar esse funcionamento, a Figura 3.1 apresenta o comportamento das
attention heads ou cabegas de atengdo, ao processarem a palavra it, traduzida como ele
ou ela, em uma sentenga. Nota-se que, enquanto uma cabeca foca no sujeito the animal,
outra foca no adjetivo tired. Em termos de modelagem, isso significa que a representagao
final da palavra ir funde ou absorve parte das caracteristicas de ambos os termos,
permitindo que o modelo compreenda o contexto completo da frase.

Layer:| 5 5| Attention:| Input - Input v

The_ )
- animal_
didn_ -
t t_
Cross_ cross._
the_ :
street_ street_
because_ because_
it &
E was_
: too_
ﬁm tire
d_ :
Figura 3.1 - Visualizagcdo das attention heads focando em diferentes

dependéncias semanticas [Alammar 2018].

O desenvolvimento de um agente inteligente depende dessa capacidade de
capturar o conhecimento de mundo através do pré-treinamento generativo [Radford et al.
2018]. Esse processo permite que o modelo aprenda a estrutura da linguagem em grandes
acervos de livros e documentos antes de ser ajustado para a tarefa especifica. Para a
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constru¢do do agente, essa base tedrica garante que o sistema ndo apenas repita frases
programadas, mas que consiga realizar transformagdes de entrada para lidar com
diferentes tipos de perguntas e interagdes, mantendo a coeréncia e a logica durante todo
o0 evento.

Na area da saude, PLN exerce um papel estratégico, uma vez que viabiliza o
tratamento da desestruturagao tipica de prontuarios e relatos médicos [Nascimento 2024].
O sistema consegue realizar a extracdo de entidades nomeadas, identificando
automaticamente sintomas e dosagens de medicamentos em meio a textos longos, o que
agiliza o fluxo de trabalho hospitalar e reduz a carga cognitiva da equipe assistencial.
Além disso, a analise de sentimento permite ao agente capturar o estado emocional ou o
nivel de desconforto relatado pelo paciente, oferecendo uma camada de humanizagao e
precisao diagnoéstica que sistemas puramente estatisticos nao conseguiriam atingir.

A integrag¢do dessas camadas tecnoldgicas resulta na criagcdo de sistemas que ao
processar palavras, interpretam a gravidade e a urgéncia contidas na linguagem natural.
Esta base tedrica ¢ o que permite que os Large Language Models (LLMs) compreendam
a fundo as necessidades dos pacientes, elevando a capacidade de resposta do agente a
niveis de precisdo comparaveis ao entendimento humano em tarefas especificas de
suporte a decisao.

3.2.2. Large Language Models (LLM)

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala, amplamente conhecidos pela sigla LLM,
constituem o estdgio mais avangado na evolugdo do Processamento de Linguagem
Natural. Em termos estruturais, um LLM ¢ um modelo baseado na arquitetura
Transformer que foi treinado em uma escala sem precedentes de dados e parametros.
Segundo Brown et al. (2020), a principal caracteristica que define esses sistemas é o
surgimento de habilidades cognitivas complexas conforme o modelo ¢ escalado para
centenas de bilhdes de parametros, como observado no GPT-3. Para a literatura, esse
fendmeno de escala ¢ quase comparavel a uma lei da fisica, onde capacidades imprevistas
de raciocinio e sintese emergem de forma previsivel a medida que o volume de dados e o

poder computacional aumentam [Tamkin et al. 2021].

O diferencial fundamental entre um LLM e as ferramentas de PLN tradicionais
reside na sua natureza generalista. Enquanto modelos antigos eram treinados para tarefas
especificas, como classificar sentimentos ou traduzir frases, os LLMs sdo definidos como
"aprendizes de poucos exemplos" ou few-shot learners. Isso significa que eles possuem a
capacidade intrinseca de compreender e executar novas tarefas recebendo apenas algumas
demonstragdes textuais dentro do contexto da conversa, sem a necessidade de atualizar
seus pesos matematicos ou passar por um novo treinamento [Brown et al. 2020].
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Para ilustrar essa versatilidade, a Figura 3.2 apresenta as trés configuragdes
principais de uso desses modelos. No modo zero-shot, o modelo recebe apenas uma
descrigdo da tarefa, no one-shot, ¢ fornecido um tnico exemplo de demonstracdo e no
few-shot, o modelo ¢ condicionado com alguns exemplos antes da execugdo final. Nota-
se que, ao contrario do ajuste fino tradicional conhecido como fine-tuning, essas
abordagens ndo realizam atualiza¢des de gradiente, operando puramente por meio da
interagdo textual.

The three settings we explore for in-context learning

Zero-shot

The model predicts the answer given only a natural language
description of the task. No gradient updates are performed.

Traditional fine-tuning (not used for GPT-3)

Fine-tuning

The model is trained via repeated gradient updates using a
large corpus of example tasks.

Translate English to French: task description sea otter => loutre de mer example #1
cheese => prompt
One-shot peppermint => menthe poivrée example #2
In addition to the task description, the model sees a single
example of the task. No gradient updates are performed.
Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer example
plush giraffe => girafe peluche example #N
cheese => prompt =
Few-shot
cheese =» prompt

In addition to the task description, the model sees a few
examples of the task. No gradient updates are performed.

Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer examples
peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

Figura 3.2 - Comparativo entre as abordagens de aprendizado de maquina
[Brown et al. 2020]

O funcionamento desses modelos baseia-se no pré-treinamento generativo, um
processo em que o sistema consome trilhdes de tokens extraidos de livros, artigos
cientificos, codigos de programagdo e conversas da internet [Touvron et al. 2023]. Esse
estagio inicial permite que o modelo capture um vasto conhecimento de mundo e aprenda
a estrutura profunda da linguagem. No entanto, o treinamento bruto ndo ¢ suficiente para
garantir um comportamento util ou seguro. Conforme discutido por Tamkin et al. (2021),
¢ necessario realizar um processo denominado de alinhamento, que ajusta os objetivos
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estatisticos do modelo aos valores e intengdes humanas, garantindo que o agente
inteligente responda de forma util e ética.

Didaticamente, o uso de um LLM para a construgdo de agentes inteligentes ocorre
por meio do design de comandos, ou engenharia de prompts. Diferente da programagao
tradicional, onde o desenvolvedor define regras logicas rigidas, o sistema ¢ guiado por
linguagem natural. O LLM atua como o nucleo de processamento do agente, sendo capaz
de manter a coeréncia em didlogos longos, resumir informagdes complexas e gerar
respostas estruturadas. Segundo Touvron et al. (2023), modelos menores e mais
eficientes, como a sériec LLaMA, demonstraram que o refinamento dos dados de
treinamento pode ser tdo impactante quanto o nimero de parametros, permitindo o uso
dessas tecnologias em infraestruturas locais de pesquisa.

A diversidade de LLMs disponiveis atualmente pode ser -classificada
primordialmente entre modelos proprietarios e modelos de codigo aberto denominados
open-source. Modelos proprietarios, como a série GPT da OpenAl, geralmente oferecem
as maiores escalas de parametros e performance de estado da arte, mas operam sob acesso
restrito via API, sigla para Interface de Programacdao de Aplicagdes, o que limita a
transparéncia sobre os dados de treinamento € o controle sobre a privacidade das
informacdes [Brown et al. 2020]. Em contrapartida, cole¢des de modelos abertos, como
o LLaMA da Meta Al, democratizaram o acesso a tecnologia ao permitir que modelos
competitivos, variando de 7B a 65B de parametros, sejam executados em infraestruturas
de pesquisa locais, garantindo maior controle sobre o fluxo de dados e a auditoria do
sistema [Touvron et al. 2023].

A escolha do modelo ideal para uma aplicacdo especifica deve considerar o
equilibrio entre o desempenho desejado e o orcamento de inferéncia. Conforme
demonstrado por Touvron et al. (2023), o desempenho nao é determinado exclusivamente
pelo tamanho do modelo. Modelos menores treinados com um volume massivo de dados
podem superar modelos gigantes, como o GPT-3 de 175B, em diversos benchmarks. Para
o desenvolvimento de agentes inteligentes, modelos mais compactos e eficientes sdo
frequentemente preferiveis, pois reduzem a laténcia na resposta e o0s custos
computacionais sem comprometer a precisdo necessaria para tarefas de raciocinio e
sintese.

Além da escala, a sele¢ao deve ser guiada pela capacidade de aprendizado em
contexto e pelo alinhamento com a tarefa pretendida [Tamkin et al. 2021]. Em cendrios
de alta sensibilidade, como a saude, deve-se priorizar modelos que apresentem menores
taxas de alucinacdo e maior resiliéncia a vieses, avaliados por métricas de veracidade
como o TruthfulDA. Assim, a modelagem de um agente inteligente clinico exige uma
avaliagdo criteriosa se o0 modelo escolhido possui a superficie de capacidade necessaria
para processar a linguagem técnica biomédica mantendo a conformidade com os
requisitos éticos de seguranca e privacidade [ Weidinger et al. 2021].
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As contribuigdes dos LLMs para a ciéncia moderna sdo significativas,
especialmente na democratizagao do acesso a ferramentas de inteligéncia avangada. Eles
permitem a tradu¢do de nuances culturais que sistemas antigos ignoravam e a sintese de
grandes volumes de literatura técnica em segundos. Exemplos praticos incluem
assistentes virtuais capazes de depurar codigos de programagdo complexos, sistemas de
escrita colaborativa e ferramentas de busca que, em vez de apenas listar /inks, constroem
respostas fundamentadas e contextualizadas.

No cenario da saude, a transi¢ao para os LLMs potencializa as técnicas de PLN
citadas anteriormente, permitindo que a interpretacdo de prontudrios ultrapasse a mera
identificacdo de palavras-chave para alcangar uma compreensao semantica profunda dos
relatos clinicos. A capacidade generativa permite que o agente ndo apenas reconheca
dados desestruturados, mas sintetize historicos complexos, infira relagdes de causalidade
entre sintomas e organize informagdes biomédicas em formatos padronizados de forma
automatizada. Essa evolucdo transforma o processamento de texto em uma ferramenta
ativa de suporte a decisdo, agilizando fluxos assistenciais em ambientes de alta criticidade
[Brown et al. 2020]. A arquitetura desse processamento clinico, conforme detalhada na
Figura 3.3, ilustra justamente o fluxo de transformac¢do do relato bruto do paciente em
uma saida técnica estruturada.

ENTRADA DE DADOS SAIDAS ESTRUTURADAS

=

NUCLEO DE PROCESSAMENTO (LLM) MECANISMO DE ALINHAMENTO
Prontuérios

v = | Triagem
desestruturados ( 0 v — g i
automatizada

» # Sintese de
histérico clinico
Compreensdo semantica Alinhamento ético,
Ea Literatura e inferéncia de relagoes seguro e util Suporte a
L médica P, deciséo clinica

Feedback humano
e aprendizado continuo

|| =1
J

ee o | Relatos de
. pacientes

A4

Figura 3.3 - Arquitetura de processamento clinico via LLM

Entretanto, as implica¢cdes do uso de LLMs na satide exigem uma governanga
rigorosa. Weidinger et al. (2021) alertam para o risco de desinformagao médica, onde o
modelo, por ser puramente estatistico, pode gerar orientagdes clinicamente perigosas que
parecem factuais mas sdo, na verdade, alucina¢des. Como os modelos aprendem padrdes
de associagdo e nao a verdade cientifica intrinseca, eles podem falhar em distinguir entre
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conselhos médicos baseados em evidéncias e desinformacao presente em seus dados de
treinamento [Weidinger et al. 2021].

Outro ponto de atengdo reside na reproducdo de esteredtipos sociais nocivos.
LLMs treinados em vastos conjuntos de dados da internet podem espelhar e até amplificar
preconceitos de raga, género ou religido [Touvron et al. 2023]. Em um ambiente de
diagnoéstico médico, essa propagagao de vieses pode levar a um atendimento desigual para
grupos minoritarios, conforme alertado na taxonomia de riscos éticos desses modelos
[Weidinger et al. 2021]. A literatura enfatiza que a representacao injusta de identidades
sociais pode criar danos materiais diretos se o sistema for utilizado para alocagdo de
recursos hospitalares ou defini¢ao de prioridades clinicas.

Além dos riscos de conteudo, a seguranca da informagdo ¢ uma preocupagao
latente. Os LLMs podem, inadvertidamente, memorizar e vazar informacdes sensiveis ou
dados privados que estavam presentes em seus acervos de treinamento [ Weidinger et al.
2021]. No contexto da saude, onde a privacidade dos dados do paciente ¢ um requisito
ético e legal rigoroso, a implementag¢do desses modelos requer camadas adicionais de
anonimizagao e técnicas de treinamento que garantam a integridade contra vazamentos
acidentais.

A interagdo humana com esses modelos também apresenta desafios psicologicos.
O fendmeno da atribuicdo de caracteristicas humanas pode levar pacientes a
superdimensionarem as competéncias do agente inteligente por ele falar de maneira fluida
e humanizada [Weidinger et al. 2021]. Essa confian¢a indevida pode fazer com que
usuarios ignorem a necessidade de supervisio médica ou aceitem diagnosticos
automatizados sem o devido ceticismo clinico, o que refor¢a a importancia de manter
sempre um profissional humano no ciclo de decisao.

Para estruturar esses riscos, a Tabela 3.3 resume a taxonomia de possiveis danos
associados aos modelos de linguagem de grande escala. Essa classificacdo ¢ essencial
para orientar o desenvolvimento de estratégias de mitigacdo eficazes.
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Tabela 3.3 - Taxonomia de riscos éticos e sociais associados aos LLMs
[Weidinger et al. 2021]

Area de Risco

Mecanismo de Origem

Tipos de Dano

[. Discriminacgao,
Exclusao e
Toxicidade

O modelo reflete com precisdo padrdes
de fala injustos, toxicos ou opressores
presentes nos dados de treino.

Ofensa, danos materiais (locacionais) e
tratamento injusto ou representacao
estereotipada de grupos marginalizados.

I1. Riscos de
Informacgao
(Information
Hazards)

O modelo prevé enunciados que
constituem informacgdes privadas ou
criticas para a seguranga presentes ou
inferidas dos dados de treino.

Violagdes de privacidade de dados
sensiveis e riscos diretos a seguranga do
individuo.

[11. Danos por

O modelo atribui altas probabilidades a

Engano, danos materiais e agdes antiéticas

Desinformag@o informagoes falsas, enganosas, sem por humanos que aceitam a previsao do
sentido ou de baixa qualidade. modelo como um facto, além da erosdo da
confianga social.
[V. Usos Utilizagdo intencional do modelo por Enfraquecimento do discurso publico,
Maliciosos atores humanos com o objetivo fraudes, campanhas de desinformagéo
explicito de causar dano. personalizadas e produgdo de codigo
informatico malicioso.
V. Danos na Riscos decorrentes da interagdo direta  [Uso inseguro devido ao erro de julgamento
Interagdo via dialogo, onde o utilizador interage  |do utilizador, vulnerabilidades psicologicas
Humano- com o sistema como se fosse um e perpetuagdo de estereotipos via design do
Computador agente humano. produto (ex: assistentes femininas).

'VI. Automagao,
Acesso e Danos
Ambientais

Utilizagdo de LLMs em aplicagdes que
beneficiam desproporcionalmente
alguns grupos em detrimento de
outros.

Aumento das desigualdades sociais, perda
de empregos de alta qualidade,
desigualdade no acesso a tecnologia e
custos ambientais elevados.

Para mitigar esses riscos, a literatura sugere a aplicag@o de protocolos de inovagao
responsavel e testes rigorosos de seguranca, conhecidos como red-teaming [ Tamkin et al.
2021]. Nao basta que o modelo seja tecnicamente avangado, ele deve ser alinhado e
constantemente verificado contra falhas éticas. A maturidade técnica dos LLMs oferece
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mecanismos necessarios para interpretar a linguagem natural com precisao, entretanto ¢
a governancga desses sistemas que garantird sua utilidade clinica.

3.2.3. Embeddings para Representacio Vetorial

Os embeddings constituem o mecanismo fundamental que permite aos LLMs
compreenderem a semantica de um texto. Eles sdo representacdes matematicas de
palavras, frases ou documentos inteiros em um espaco vetorial de alta dimensionalidade.
Diferentemente de representacdes simbdlicas tradicionais, os embeddings convertem
texto em vetores numéricos onde a proximidade geométrica entre dois pontos reflete a
similaridade semantica dos termos que eles representam [Jeevan 2023].

Na pratica, o processo envolve submeter o texto a um modelo de linguagem capaz
de gerar embeddings, como o BERT ou modelos de embedding da OpenAl, que produzem
vetores numéricos correspondentes. Esses vetores podem ser armazenados em bancos de
dados vetoriais, permitindo consultas eficientes baseadas em similaridade.

A Figura 3.4 ilustra como diferentes conceitos médicos sdo mapeados em um
espago tridimensional, mostrando a proximidade entre termos semanticamente
relacionados.

Espaco Semantico de Embeddings (3D)

Representacdo de termos médicos em um espaco vetorial denso

\

Fratua
1.0 - =
\/ ® Cefaleia
@ Dor de cabega
05
@® Fratura

Qutros termos médicos

Cefaleia

Dimensao 3
[ =]
o
1

Interpretagao:

\

\_ Dorde cabeca

Cefaleia e Dor de cabega estao
semanticamente proximos,
enquanto Fratura estd em uma
regido distante do espago,
indicando baixa similaridade
semantica.

Dimensz, ; 1.0

Visualizag&o obtida apds redugao de dimensionalidade de embeddings de termos
médicos para 3D (ex.. via PCA ou t-SNE).

Figura 3.4 - Visualizagao conceitual de embeddings médicos em espaco vetorial

A representacdo evidencia que termos semanticamente semelhantes ocupam
regides proximas no espaco vetorial, enquanto conceitos distintos apresentam maior
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separacao. Existem diversos tipos de modelos de embedding, desde os mais simples e
estaticos, como o modelo Word2Vec, até os mais modernos, profundos e contextuais
baseados em arquiteturas Transformers. Para a drea da saude, ¢ comum o uso de modelos
pré-treinados em grandes corpora de literatura biomédica, como o BioBERT, que
capturam com maior precisao as nuances do vocabuldario técnico.

Diferente de modelos estaticos, onde uma palavra possui um unico vetor
invariavel, os embeddings modernos sdo contextuais. Isso permite que o sistema
diferencie o sentido de termos polissémicos com base nas palavras vizinhas, o que ¢
importante para reduzir ambiguidades em diagndsticos [Tamkin et al. 2021]. A principal
implicagdo do uso de embeddings na satide reside, portanto, na superagdo da busca por
palavras-chave exatas. Em um sistema de triagem, isso permite que o agente identifique
que os termos "cefaléia intensa" e "dor de cabega aguda" ocupam regides proximas no
espago vetorial, ainda que ndo compartilhem a mesma grafia. Segundo Lewis et al.
(2020), essa representacdo ¢ a base para a recuperagdo de informagdes em larga escala,
permitindo que o modelo de linguagem processe conceitos clinicos complexos de forma
estruturada e matematicamente comparavel.

3.2.4. Chunking e Janelas de Memoria como Gestiao de Contexto

A gestao de contexto refere-se as técnicas utilizadas para lidar com o chamado limite de
tokens ou limite de contexto dos LLMs. Este limite € a quantidade méaxima de informagao
que o modelo consegue processar de uma sé vez. As duas estratégias principais sao o
chunking e as janelas de memoria. O chunking € o processo de segmentar documentos
extensos em fragmentos menores e logicamente coerentes [Dong et al. 2024]. J4 as janelas
de memoria constituem técnicas de filtragem e retengdo que garantem que o agente
selecione e recupere as partes cruciais de uma interagdo em uma conversa de longa
duracdo, evitando a saturagcdo do limite de fokens e a perda de informagdes relevantes
[Akheel 2025].

O chunking ¢ aplicado antes de converter o texto em embeddings, dividindo os
documentos médicos, como protocolos hospitalares, em blocos de tamanho fixo ou
baseados em paragrafos. Um fator critico nesta etapa € a sobreposi¢@o entre os blocos,
chamada de overlap, que garante que a transi¢ao entre um fragmento e outro ndo resulte
em perda de significado. As janelas de memoria sao configuradas no desenvolvimento do
agente, definindo, por exemplo, que apenas as ultimas dez interagdes ou um resumo do
didlogo sejam mantidos no contexto para a proxima resposta.

O chunking pode ser simples com tamanho fixo de tokens ou inteligente, baseado
na estrutura do texto, como titulos e paragrafos. Uma das estratégias mais eficazes ¢ o
Recursive Character Text Splitting, que tenta manter unidades maiores intactas, como
paréagrafos, recorrendo a divisdes menores, sendo sentencas ou palavras apenas quando
necessario para respeitar o limite de tamanho [Dong et al. 2024]. Para as janelas de

106 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

memoria, existem tipos como Buffer Memory que guarda todo o histdrico até o limite e
Summary Memory a qual resume o historico periodicamente [Akheel 2025].

A Figura 3.5 demonstra o processo de segmentacdo de texto (chunking) com
sobreposi¢do (overlap), evidenciando como fragmentos consecutivos compartilham
partes do contetido para preservar o contexto semantico.

Splitter:[ Character Splitter %< v
Chunk Size: (35  |®@
Chunk Overlap: (4 =i

Total Characters: 91
Number of chunks: 3
Average chunk size: 30.3

This is the text I would like to chunk up. It is the example text for this exercise

\ I ) 4
Y Y f Y

)

Chunk #1 overlap Chunk #2  overlap Chunk #3

Figura 3.5 - Visualizacao do mecanismo de fragmentacao com sobreposicao
(overlap) [Kamradt 2024]

Em um ambiente hospitalar, o chunking deve ser estratégico para ndao romper a
continuidade de informagdes importantes como por exemplo, os sintomas de um paciente
e sua respectiva duracdo devem permanecer no mesmo fragmento para que o modelo
mantenha a coeréncia diagndstica. A auséncia de overlap pode resultar na fragmentagao
de informagdes criticas, comprometendo a analise semantica. Da mesma forma, uma
janela de memoria mal configurada pode fazer o agente ndo contemplar as alergias
relatadas pelo paciente no inicio da conversa, gerando riscos clinicos graves. Segundo
Akheel (2025), a escolha do tamanho desses fragmentos e a sobreposicao entre eles sdo
fundamentais para evitar a perda de contexto semantico durante a inferéncia.

3.2.5. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

A Geragao Aumentada por Recuperagdo, amplamente conhecida pela sigla RAG
(Retrieval-Augmented Generation), ¢ uma arquitetura de sistemas que combina as
capacidades de recuperacao de informac¢dao com a capacidade gerativa dos LLMs. O
objetivo primordial ¢ fornecer ao modelo informagdes externas, especificas e atualizadas,
permitindo a geracdo de respostas tecnicamente precisas e fundamentadas. Em vez de o
modelo depender exclusivamente do conhecimento estatico e limitado ao seu periodo de
pré-treinamento, o sistema consulta uma base de dados externa, como protocolos de
triagem atualizados e manuais assistenciais, antes de formular uma resposta final [Lewis
et al. 2020].
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O funcionamento sistémico do RAG ¢ dividido em dois processos principais que
sao o fluxo de ingestao de dados e o fluxo de consulta em tempo real. A Figura 3.6 detalha
as etapas desse pipeline, apresentando a modularidade entre as fontes de conhecimento e
a interface de resposta.

Sources
(Google Drive, Slack,
Notion, etc.)

I

Document Loaders

I

Documents

Split into chunks

Turn into embeddings Query embedding

Vector Store

Retriever

I

LLM uses retrieved info

!

Answer

Figura 3.6 - Arquitetura detalhada do pipeline de recuperacao e geracao (RAG)
[LangChain 2026]

Conforme ilustrado na Figura 3.6, o fluxo inicia-se com as fontes de dados
(sources), que sao processadas por carregadores de documentos e segmentadas em
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fragmentos (chunks). Esses fragmentos sdo transformados em vetores numéricos por
modelos de embedding e armazenados em uma base de dados vetorial (vector store). No
momento da interacdo, a divida do usuario (user query) percorre um caminho anéalogo,
ou seja, ¢ convertida em um vetor e comparada matematicamente pelo recuperador
(retriever) com os dados armazenados. Os fragmentos com maior similaridade semantica
sdo recuperados e inseridos no prompt como contexto adicional para o LLM, que entdo
gera uma resposta ancorada nos fatos fornecidos.

As implementa¢des de RAG podem variar significativamente de acordo com a
arquitetura escolhida. Segundo Dong et al. (2024), a eficicia do sistema depende do
modelo de embedding selecionado, do banco de dados vetorial utilizado, por exemplo,
Pinecone, Milvus ou Chroma, e da estratégia de recuperacao empregada. Esta ultima pode
ser uma busca semantica simples, baseada estritamente na similaridade vetorial, ou uma
busca hibrida, que combina vetores com métodos tradicionais de busca por palavras-
chave, como o algoritmo BM25, para aumentar a precisdo em termos técnicos e
terminologias médicas especificas.

A arquitetura RAG surge como a solucdo para dois dos maiores desafios na
aplicagdo de TA na saude, que sdo a defasagem temporal do conhecimento e as
alucinacdes. Conforme Zaniboni [2025], no auxilio ao diagndstico e triagem, o RAG
transforma o LLM em um sistema consultivo fundamentado em evidéncias. Isso garante
que as respostas do agente sejam baseadas em documentos vigentes € ndo apenas em
associagdes estatisticas probabilisticas, reduzindo significativamente o risco de
desinformagao médica e garantindo o grounding necessario para a seguranga do paciente.

3.2.6. Engenharia de Prompt

Uma vez que o contexto relevante foi recuperado pela arquitetura RAG, torna-se
necessario estruturar como essa informagao sera processada pelo modelo. Nesse cenario,
a engenharia de prompt surge como o processo de design, refinamento e otimizagdo das
instrugdes enviadas a um modelo de linguagem para guiar a geracdo de respostas mais
precisas, seguras e alinhadas ao objetivo do sistema. No contexto de agentes de IA, o
prompt € um conjunto estruturado de diretrizes que define a persona do modelo, as regras
de comportamento, o contexto recuperado e o formato de saida esperado [Nascimento
2024].

A utilizagdo envolve a criagdo de femplates que organizam a informa¢do. Um prompt
eficaz para saude geralmente segue a técnica de Few-Shot Prompting que consiste em
fornecer exemplos de interagdes passadas para guiar o comportamento do modelo [Brown
et al. 2020] ou Chain-of-Thought, técnica que instrui o modelo a raciocinar passo a passo
antes de concluir uma resposta [Wei et al. 2022]. No desenvolvimento de sistemas
orquestrados, essas técnicas sdo fundamentais para garantir a consisténcia clinica do
agente [Nascimento 2024]. Na pratica, o desenvolvedor utiliza varidveis que sao
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preenchidas dinamicamente com o histérico da conversa e os fragmentos recuperados
pelo RAG, conforme ilustrado na Figura 3.7.

4 , S T
Prompt Simples Prompt Estruturado (Persona + Contexto + Restrigoes)
( {3 Diretrizes de Persona
~ | T LA Aja como um enfermeiro de triagem experiente. Mantenha tom
g calmo e profissional.
g O que fazer com dor no peito? )
7 f Restrigoes R
- Nao dé diagnéstico definitivo.
X - Nao prescreva medicamentos.
: % . - Priorize a seguranga. )
I
f ™\
J Entrada do Usuério
l 0 que fazer com dor no peito? Resposta Estruturada
X
. ) N\ l g Sinto muito que vocé esteja sentindo dor no
Vocé pode ter um infarto. Tome peito. E importante agir com cautela.
(22p | uma aspirina e procure ajuda ( ) D 2
H fati valie se Vi [em outros sintomas como faita
médica se a dor persistir. g7 Q Sintese com de ar ou dor que se espalha para o brago.
I I Contexto Clinico Recomendo que vocé procure atendimento
’ ) ) N " Recuperado médico imediatamente ou ligue para 0 192
[Riscos: Diagndstico definitivo, prescricdo | | | o (SAMU) para uma avaliagdo segura.
inapropriada, tom alarmistal N
[Baseado em: Protocolo de Triagem v3.1]
8 P _/

Figura 3.7 - Anatomia de um prompt estruturado para agentes de saude

A indicagdo da fonte, como na imagem o exemplo Protocolo de Triagem v3.1, na resposta
final do agente ndo apenas refor¢a a transparéncia do sistema, mas permite que o
profissional de satde valide a origem da recomendacao, diferenciando a sintese gerativa
da evidéncia clinica documental.

Existem diversas técnicas de engenharia de prompt, destacando-se o Persona Prompting,
que atribui um papel ou comportamento especifico ao modelo, como instrui-lo a atuar
como um enfermeiro especializado em triagem hospitalar. De forma complementar,
aplica-se o Negative Prompting para estabelecer restrigdes explicitas de conduta,
impedindo, por exemplo, que o sistema forneca diagnosticos definitivos ou prescri¢des
médicas. Essa estruturacao estende-se ao Structured Output, empregado para obrigar o
modelo a gerar respostas em formatos padronizados, como tabelas ou arquivos JSON,
garantindo a interoperabilidade e a integracdo dos dados com outros sistemas de gestao
hospitalar.

A engenharia de prompt estabelece as diretrizes éticas e os parametros operacionais do
agente no dominio da satude. Instrugdes imprecisas podem resultar em desvios do escopo
de atuagdo ou na adog¢ao de tons inadequados para interagdes com pacientes em estados
criticos. Conforme Nascimento (2024), o rigor na elaboracdo das diretrizes assegura a
neutralidade do sistema e o cumprimento aos limites funcionais da ferramenta,
restringindo a oferta de orientagdes que competem exclusivamente aos profissionais
humanos.
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O prompt ¢ o mecanismo responsavel por instituir protocolos de recusa assistida. Essa
configuragdo impede que o modelo se envolva em processos dedutivos sem fundamentos,
ou comumente chamadas de alucinacdes, caso as evidéncias clinicas recuperadas via
RAG sejam insuficientes para fundamentar uma resposta segura. Contudo, para que essas
diretrizes do prompt ndo sejam contornadas, ¢ fundamental a implementacdo de uma
camada de supervisao técnica conhecida como guardrails, que atua como o filtro final de
seguranga do sistema.

3.2.7. Guardrails para Seguranca Sistémica

Os guardrails constituem uma camada de software programavel que atua entre o usuario
¢ o LLM. Enquanto a engenharia de prompt tenta guiar o comportamento do modelo, os
guardrails funcionam como verificadores deterministicos que interceptam e validam
tanto a entrada do usudrio quanto a resposta gerada, garantindo que o didlogo permanega
dentro de limites de seguranga pré-definidos [Rebedea et al. 2023].

A implementac¢do ocorre através de sistemas de orquestracdo, como NeMo Guardrails ou
Llama Guard, que aplicam verificagdes de politica de uso em tempo real. O fluxo
operacional consiste em submeter a saida do modelo a testes de conformidade antes de
exibi-la na interface. Se uma resposta violar uma regra, como sugerir uma dose de
medicamento sem autorizag¢do, o guardrail interrompe a transmissao e substitui a saida
por uma mensagem de seguranga padrao.

Programmable Guardrails

Application
Code T TTTTTTTTTTTT >

Knowledge

Base 7] g

LLM
:I «—
Actions

(a.k.a.tools) | +===- --

High-level flow through programmable guardrails.

Figura 3.8 - Fluxo de controle de seguranca via Guardrails sistémicos [NVIDIA
2024].

Quanto a taxonomia dessas camadas de controle, destacam-se trés categorias de filtros
para a integridade do sistema. Inicialmente, os filtros de entrada atuam na deteccdo e
bloqueio de tentativas de jailbreaking, traduzida como injecao de prompt e de interagdes
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que extrapolam o dominio médico definido. Na etapa subsequente, os filtros de saida
desempenham o papel de auditar a resposta gerada, mitigando a ocorréncia de alucinagdes
ao validar se o conteudo esta estritamente ancorado no contexto recuperado via RAG.
Além do controle de PII (Personally Identifiable Information) que opera de forma
transversal para identificar e anonimizar dados sensiveis, como nomes e niimeros de
documentos, assegurando que o processamento das informagdes esteja em plena
conformidade com as diretrizes de privacidade estabelecidas pela Lei Geral de Protegdo
de Dados (LGPD).

Em sistemas de apoio a decisdo clinica, os guardrails representam a tiltima barreira contra
o erro técnico. Segundo Akheel (2025), essa camada ¢ fundamental para impedir que o
modelo assuma uma postura prescritiva ilegal. Ao monitorar a alucinacao de fatos, os
guardrails asseguram que o agente admita o desconhecimento quando os protocolos
internos forem omissos, em vez de gerar recomendagdes clinicas criativas que poderiam
comprometer a integridade do paciente. Essa arquitetura permite que sistemas generativos
sejam integrados a fluxos hospitalares com o rigor e a rastreabilidade exigidos pela
bioética contemporanea.

3.2.8. Orquestra¢io com LangChain

A eficiéncia de uma arquitetura baseada em RAG reside na capacidade de conectar, de
forma modular, o processamento de linguagem natural a base de conhecimento e as
camadas de seguranca. Nesse cendario, o LangChain surge como o framework de
orquestrag¢do responsavel por gerenciar esta complexidade, unindo a logica de prompts
estruturados a execu¢do dos guardrails sist€émicos. De forma técnica, a orquestragdo
refere-se ao processo de encadeamento e gerenciamento de multiplos componentes, como
LLMs, bancos de dados vetoriais e ferramentas de busca. Para viabilizar aplicagdes de IA
ponta a ponta funcionais, o orquestrador atua como uma camada de abstragdo e controle,
gerenciando sistematicamente o fluxo de informagdes entre os diversos mddulos do
sistema [Dong et al. 2024].

Na pratica, utiliza-se o LangChain para definir correntes ou chains, que
representam sequéncias logicas de operagdes. Enquanto uma corrente simples pode ser
estruturada como [Entrada — Prompt Template — LLM — Saida], uma arquitetura com
verificacdo de seguranca para a saude exige fluxos mais densos, como [Entrada — Busca
Vetorial — Contexto — Prompt — Guardrail - LLM — Saida Validada]. A Figura 3.9
exemplifica visualmente uma chain de orquestragdo clinica construida com as bibliotecas
do framework.
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SIMPLE SEQUENTIAL CHAIN CHAIN WITH GUARDRAILS (PRODUCTION-READY)
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Figura 3.9 - Exemplo de cadeia de orquestracao (chain) para suporte a decisao
clinica.

Embora o LangChain se destaque no ecossistema de cddigo aberto, existem outros
frameworks de orquestragao relevantes, como o Llamalndex, focado primordialmente na
indexagdo de dados, e solucdes proprietarias de nuvem, como o AWS Bedrock. Contudo,
a escolha pelo LangChain justifica-se pela sua ampla modularidade e suporte a criagao de
agentes médicos seguros e fundamentados em RAG.

Sendo assim, a orquestragdo € o elemento que permite ao agente inteligente
gerenciar o fluxo de informagdes desde a recepgdo do relato do paciente até a validagao
final pelos guardrails. Essa capacidade de encadeamento € o que viabiliza transformar a
inteligéncia estatistica bruta em fluxos assistenciais automatizados, confidveis e
auditaveis em ambientes hospitalares [Li et al. 2025].

3.3. Arquitetura Hibrida para Agentes Conversacionais na Saude

3.3.1. Introducio a Hibridizacdo: Superando a Opacidade dos Modelos Generativos

A ascensdo dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) trouxe uma versatilidade sem
precedentes para o processamento de linguagem natural, permitindo que maquinas
compreendam e gerem textos com uma fluidez quase humana. No entanto, quando
transpomos essa tecnologia para o dominio da satde, a natureza probabilistica e
estocastica desses modelos apresenta desafios criticos. O fendmeno denominado
alucinagdes, que sdo situagdes em que a inteligéncia artificial gera informacdes
factualmente incorretas, porém gramaticalmente convincentes, torna-se uma barreira
¢tica e operacional, uma vez que a precisdo em ambientes clinicos ¢ um requisito
mandatdrio para a seguranga do paciente.
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Historicamente, o campo da Inteligéncia Artificial tendeu a oscilar entre a
abordagem simbdlica, fundamentada em regras logicas e sistemas especialistas, ¢ a
subsimbdlica, baseada em redes neurais e aprendizado profundo. Enquanto os sistemas
simbolicos oferecem alta explicabilidade e controle rigoroso, eles frequentemente
carecem de flexibilidade para lidar com a ambiguidade inerente a comunica¢do humana.
Em contrapartida, os modelos subsimbdlicos modernos, embora extremamente capazes
de processar contextos complexos, apresentam uma opacidade algoritmica que dificulta
o rastreio do raciocinio légico que fundamenta uma recomendacao clinica.

Nesse cenario, a Arquitetura Hibrida surge como um paradigma necessario para o
setor médico. Conforme discutido por Zaniboni (2025), a integracdo de técnicas de
recuperagao de dados com modelos generativos busca mitigar a falta de fundamentagao
das LLMs, processo designado como grounding, ancorando o processamento estatistico
do agente em fontes de conhecimento técnico verificaveis. A hibridizacdo, portanto, ndo
¢ apenas uma escolha técnica, mas uma estratégia para garantir que a inovagao
tecnologica ndo comprometa o rigor cientifico.

A importancia dessa robustez arquitetural ¢ evidenciada pela necessidade de
reduzir erros em processos sensiveis, como a triagem de pacientes. Suamchaiyaphum et
al. (2024) ressaltam que a acuracia na decisdo de triagem por profissionais humanos ja ¢
influenciada por varidveis complexas e distragdes do ambiente de trabalho e,
consequentemente, a introdugdo de um agente digital desprovido de mecanismos de
validacdo cruzada poderia elevar o risco de eventos adversos.

Desse modo, a construcdo de agentes modernos para a saude exige sistemas que
harmonizem a flexibilidade da linguagem natural com o determinismo dos protocolos
clinicos. Essa sinergia permite que o agente atue de forma segura em fluxos que vao desde
a coleta inicial de sintomas até o suporte a decisdo diagnostica, provendo camadas de
explicabilidade indispensaveis tanto para a confianga do profissional clinico quanto para
a conformidade com as regulacdes vigentes.

3.3.2. Mecanismos de Recuperacio e Fundamentacao (Grounding)

Para que um agente conversacional atue com seguranca no diagndstico ou na orientagao
de pacientes, a fluidez verbal deve estar obrigatoriamente vinculada a uma base de
conhecimento rigorosa. Esse processo de ancoragem, conhecido como grounding, ¢
viabilizado primordialmente pela técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG),
onde, em vez de o modelo gerar uma resposta baseando-se apenas em parametros
probabilisticos internos, ele atua como um pesquisador em tempo real, consultando
evidéncias externas antes de qualquer interagdo com o usuario.

De acordo com Zaniboni (2025), a eficicia de um sistema de auxilio ao
diagnostico médico reside na capacidade de integrar grandes modelos de linguagem a
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repositorios técnicos atualizados. O fluxo operacional inicia-se com a transformacao de
protocolos clinicos e diretrizes médicas em representacdes vetoriais, conhecidos como
embeddings. Quando o paciente relata um sintoma, o sistema nao realiza predi¢des diretas
da conduta, pois realiza uma busca semantica em uma base de dados vetorial para
identificar os trechos de documentos que guardam maior similaridade contextual com a
queixa apresentada. Dito isso, o fluxo detalhado desse processo de recuperagdo e resposta
pode ser visualizado na Figura 3.10.

Embedding Model Text Model

-

N—
Vector DB

g : i Augment User Quer
User Query Gonerating Hetrigve simllat gwilh retrieved Y Respond to User
Embeddings documents documents

Figura 3.10 - Diagrama de fluxo do processo de Geracdao Aumentada por
Recuperacao (RAG) em um agente de IA [Foley et al. 2024]

Ademais, estratégias avancadas de recuperacdo tém sido implementadas para
refinar a qualidade dos dados extraidos. Entre elas, destaca-se o uso de HyDE
(Hypothetical Document Embeddings), que consiste em gerar uma resposta hipotética
inicial para, a partir dela, buscar documentos reais que confirmem ou refutem tal hipotese.
Essa técnica € particularmente til na saude, onde as descrigdes dos pacientes costumam
ser vagas ou imprecisas. Outra abordagem robusta € a recuperagdo em multiplas etapas,
referida tecnicamente como multi-step query, que decompoe uma davida complexa em
subperguntas menores, garantindo que o agente recupere informacdes de diferentes
especialidades antes de consolidar um parecer.

Nesse sentido, a fundamentacao nao se limita apenas ao conteido, mas também a
rastreabilidade da informacdo. Ao utilizar arquiteturas hibridas baseadas em RAG, o
agente torna-se capaz de citar explicitamente as fontes consultadas, permitindo que o
profissional de saude valide a origem da recomendagdo. Tal caracteristica € essencial para
a reducao de erros diagnosticos em ambientes de alta pressao, como os departamentos de
emergéncia. Conforme observado por Afolalu et al. (2025), inovagdes tecnologicas
voltadas para a reducdo de eventos adversos dependem da capacidade de fornecer dados
clinicamente efetivos e verificdveis no ponto de cuidado.

Portanto, a implementagdo desses mecanismos de recuperacdo transforma o
agente de um simples motor de chat em um sistema especialista dindmico. A integragao
entre a inteligéncia generativa e bases de dados estruturadas permite que a solucao ofereca
um suporte a decisdo que ¢ deterministico no conteudo, diminuindo os riscos inerentes a
volatilidade dos modelos de linguagem puros.
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3.3.3. Orquestracao e Agentes Especializados (Multi-Agent Systems - MAS)

Uma das evolugdes mais significativas na arquitetura de IA para a saude ¢ a transi¢ao de
interfaces monoliticas para Sistemas Multi-Agentes (MAS). Em vez de um tnico modelo
de linguagem tentar resolver todas as dimensdes de um atendimento, desde a recepgao até
a analise clinica, a arquitetura hibrida propde a fragmentacao de responsabilidades em
agentes especializados que operam sob um framework de orquestragdo. Essa abordagem
ndo apenas melhora a precisdo, mas também mimetiza a estrutura de colaboracdo
multidisciplinar encontrada em hospitais reais. O arranjo estrutural dessa colaboragdo
entre agentes especializados, mediada por um coordenador central, ¢ apresentado na
Figura 3.11.
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Figura 3.11 - Arquitetura de um Sistema Multi-Agente (MAS) coordenada por
um agente orquestrador para fluxos clinicos [Autoria prépria 2026]

Sob essa otica, a orquestragdo permite a atribuicao de papéis especificos, ou role-
playing, a cada subagente. Por exemplo, um agente para o processo de triagem pode ser
configurado exclusivamente para a coleta padronizada de sintomas e historico vacinal. A
eficacia desse modelo ¢ corroborada por Ferreira et al. (2024), que demonstram como
chatbots dedicados a pré-triagem odontoldgica conseguem validar preditivamente a
gravidade dos casos, otimizando o fluxo de pacientes para clinicas universitarias. Ao
isolar a func¢do de triagem em um agente especifico, reduz-se o ruido informacional e

garante-se que os protocolos de classificacdo de risco sejam seguidos rigorosamente.

Além do agente focado no paciente, a arquitetura moderna introduz o conceito de
agente revisor ou critico. Este componente atua como uma camada de auditoria interna
para garantir que, antes de uma recomendacgao chegar ao usuario final, ela seja submetida
a um segundo agente responsavel por verificar a conformidade com as diretrizes clinicas
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integradas nas bases de dados RAG. Esse processo de verificacao cruzada ¢ importante
para prevenir eventos adversos, o que representa uma preocupacao central em ambientes
de alta criticidade como os departamentos de emergéncia [Afolalu et al. 2025].

Um avango notavel nessa area ¢ o desenvolvimento de ambientes de simulacao
onde agentes podem evoluir de forma autonoma. No projeto Agent Hospital, proposto por
Li et al. (2025), os agentes médicos operam em um simulacrum hospitalar, tratando
pacientes digitais e aprimorando suas capacidades através da experiéncia acumulada. Essa
dindmica de aprendizado e orquestracdo permite que o sistema identifique falhas de
raciocinio em ambientes controlados antes da implementagao real, elevando o patamar de
seguranca da ferramenta.

Portanto, a orquestragao multi-agente resolve o problema da sobrecarga cognitiva
de um tnico modelo. Ao dividir o processo clinico em etapas de recepgao, analise, revisao
e verificagdo ética, a arquitetura hibrida estabelece mecanismos de controle e validag¢ao
cruzada. Essa modularidade facilita a manutencdo do sistema e permite que cada
componente seja atualizado de forma independente, garantindo que o agente
conversacional se comporte como uma equipe de profissionais integrada e nao apenas
como um gerador de texto isolado.

3.3.4. Ciclo de Vida do Conhecimento e Memdria do Agente

No desenvolvimento de agentes conversacionais aplicados a saude, a gestdo da
temporalidade e a persisténcia de informagdes constituem pilares fundamentais para a
continuidade do cuidado. Diferente de modelos generativos genéricos que operam de
forma amnésica a cada nova sessdo, uma arquitetura hibrida robusta deve incorporar
camadas de memoria distintas, as quais compreendem a memoria de curto prazo,
responsavel por manter a coeréncia durante um dialogo especifico, e a memoria de longo
prazo, que armazena o historico clinico e as preferéncias do paciente ao longo do tempo.

Sob essa perspectiva, o ciclo de vida do conhecimento no agente ndo ¢ estatico.
Conforme proposto no conceito de Agent Hospital por Li et al. (2025), os agentes podem
ser projetados para evoluir por meio de um mecanismo de autorreflexdo e acumulo de
experiéncia. Nesse modelo, o sistema ndo apenas processa informagdes, mas aprende com
cada interagdo bem-sucedida ou falha, criando um repositorio de casos que aprimora o
raciocinio clinico futuro. Tal evolugdo mimetiza a curva de aprendizado de um
profissional humano, permitindo que a inteligéncia artificial refine suas sugestoes
diagnosticas sem a necessidade imperativa de novos treinamentos estruturais constantes.

A manutencdo desse conhecimento exige estratégias de sumarizagao e filtragem
para evitar o ruido informacional. Em fluxos de triagem de alta complexidade, como os
analisados por Suamchaiyaphum et al. (2024), a capacidade do agente de recordar
decisoes prévias e correlaciond-las com o estado atual do paciente ¢ crucial para mitigar
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erros de interpretacdo. O uso de bancos de dados de memoria vetorial permite que o
agente recupere contextos relevantes do passado médico do individuo, integrando-os a
logica de decisao do presente, o que garante uma assisténcia personalizada e tecnicamente
fundamentada.

Consequentemente, a estruturacdo de uma memoria evolutiva permite que o
agente atue de maneira proativa. Ao identificar padroes em atendimentos anteriores, o
sistema pode antecipar riscos ou sugerir intervengdes preventivas, elevando o papel do
chatbot de um mero executor de tarefas para um assistente de saude inteligente. Essa
dinamica de aprendizado continuo, portanto, assegura que o conhecimento do agente
permanega atualizado e alinhado as necessidades individuais do paciente, respeitando
sempre os limites éticos e os protocolos de seguranca estabelecidos pela arquitetura
hibrida.

3.3.5. Camadas de Seguranca e Filtros Eticos (Guardrails)

A implementagdo de agentes inteligentes no ecossistema da saude exige a imposi¢ao de
restri¢des rigorosas para mitigar riscos associados a autonomia dos modelos generativos.
Essas barreiras, tecnicamente denominadas guardrails, funcionam como camadas de
supervisdao que monitoram tanto a entrada de dados (inpuf) quanto a saida de informagdes
(output), assegurando que a interagdo permaneca dentro de parametros éticos e legais.
Conforme destacam Afolalu et al. (2025), a introdu¢do de inovagdes tecnoldgicas em
ambientes de emergéncia deve ser acompanhada por protocolos que priorizem a redugdo
de eventos adversos, o que, no contexto da IA, traduz-se em filtros de seguranga proativos.

Rebedea et al. (2023) descrevem esses mecanismos como trilhas programaveis ou
programmable rails que operam de forma independente do modelo de linguagem base.
Atuando como um runtime de gerenciamento de didlogo, essa arquitetura intercepta as
chamadas entre o usudrio e a inteligéncia artificial para aplicar regras definidas em
linguagens de modelagem, como o Colang. Diferente do alinhamento feito durante o
treinamento do modelo, essa abordagem permite que os desenvolvedores definam fluxos
de interacdo deterministicos e interpretaveis, garantindo que o agente mantenha o foco no
dominio médico e ndo desvie para topicos indesejados ou prejudiciais. O fluxo de
interceptagdo de mensagens pelas camadas de seguranca de entrada e saida esta
representado na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Fluxo de operacao dos guardrails monitorando a interacao entre
um usuario e o modelo de linguagem [Miquido 2024]

Nesse sentido, as camadas de seguranca de entrada possuem a importante fungao
de identificar situagdes de urgéncia critica. Ao detectar palavras-chave ou semanticas que
indiquem risco iminente de vida, o agente deve interromper o fluxo conversacional padrao
e acionar imediatamente protocolos de encaminhamento para servigos de emergéncia
humanos. Essa capacidade de triagem de seguranga ¢ um desdobramento das validagdes
preditivas discutidas por Ferreira et al. (2024), onde a inteligéncia artificial serve como
um primeiro filtro de priorizagdo para classificar a gravidade e direcionar o suporte
adequado, evitando que casos criticos sejam negligenciados por uma interagdo puramente
informativa.

No que tange aos filtros de saida, a arquitetura hibrida impde limites a autoridade
diagnostica do agente. Em vez de permitir que a IA profira diagnosticos definitivos, o que
violaria normas regulatorias de muitas jurisdi¢des, o sistema € programado para oferecer
hipoteses diagnosticas fundamentadas, sempre acompanhadas de recomendagdes para
validacdo profissional. Esse mecanismo que funciona como ancoragem para requisitos
éticos utiliza as técnicas de RAG descritas por Zaniboni (2025) para garantir que qualquer
orientagdo fornecida ndo seja fruto de uma alucinagdo probabilistica, mas sim derivada
de diretrizes clinicas validadas, conferindo explicabilidade ao processo.

Por fim, a dimensao ética estende-se a preservagdo da privacidade e ao combate a
vieses algoritmicos. O agente deve ser capaz de identificar € mascarar dados sensiveis,
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designados como Personally Identifiable Information ou pela sigla PII, operando em
conformidade com legislagdes como a LGPD brasileira e o regulamento europeu GDPR.
Complementarmente, a fase de simulagdo e evolugdo em ambientes controlados, como o
Agent Hospital [Li et al., 2025], permite auditar o comportamento da inteligéncia frente
a diferentes perfis demograficos, mitigando disparidades no atendimento. Portanto, as
camadas de seguranc¢a ndo atuam apenas como bloqueios, mas como garantias de que a
tecnologia opere como um suporte transparente e responsavel na jornada do paciente.

3.3.6. Desafios de Implementacao e Laténcia

A sofisticacao de uma arquitetura hibrida, embora essencial para a seguranca clinica,
impde desafios técnicos consideraveis, sendo a laténcia sistémica um dos mais criticos.
Em contextos de satude, especialmente em unidades de pronto atendimento, o tempo de
resposta ¢ uma variavel determinante. Conforme discutido por Suamchaiyaphum et al.
(2024), o ambiente de triagem ¢ inerentemente fluido e dindmico. Portanto, um agente
que demanda tempos excessivos de processamento para realizar consultas RAG ou
orquestragoes multi-agentes pode se tornar um gargalo operacional em vez de uma
solucao de suporte.

Nesse cendrio, o custo computacional do raciocinio torna-se um fator de projeto.
Estratégias avangadas, como o uso de multiplas etapas de busca, denominada multi-step
reasoning, ou processos de autorreflexdo do agente, aumentam exponencialmente o
nimero de chamadas as APIs dos modelos de linguagem. De acordo com as
experimentacdes de Zaniboni (2025), existe um trade-off inevitavel entre a profundidade
da busca documental e a velocidade de entrega da resposta ao médico ou paciente. Para
mitigar esse impacto, a implementagdo deve prever técnicas de caching de contextos
comuns e a otimizagdo de bancos de dados vetoriais, garantindo que a fundamentagao
tedrica ndo comprometa a usabilidade da ferramenta.

Além da laténcia, a consisténcia técnica em ambientes de alta pressdo constitui
um desafio critico, uma vez que, conforme Afolalu et al. (2025), inovagdes em contextos
de emergéncia s6 sdo eficazes quando resilientes a falhas e integradas de forma
transparente ao fluxo multidisciplinar. Sendo assim, arquiteturas hibridas devem
incorporar mecanismos de contingéncia que permitam ao agente reconhecer
instabilidades em servigos externos e sinalizar a impossibilidade de fornecer orientagao
fundamentada, priorizando a seguranca. Paralelamente, a viabilidade operacional e
economica ndo pode ser negligenciada, pois a manutencdo de grandes bases de
conhecimento e fluxos multiagentes exige infraestrutura robusta e onerosa. Como
indicam Li et al. (2025), no Agent Hospital, a evolucdo continua dos agentes demanda
ciclos constantes de processamento e armazenamento, de modo que o sucesso dessas
arquiteturas depende de uma engenharia equilibrada, capaz de conciliar o rigor do suporte
diagnostico com a eficiéncia operacional da pratica clinica.
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3.4. Construcio Pratica de um Agente Aplicado a Saude

3.4.1. Definiciio do Escopo e Preparacio da Base de Conhecimento para a Area da
Saude

A transicdo do conceito tedrico para a implementacdo pratica de um agente
conversacional na saude exige, primeiramente, uma delimitagdo rigorosa do cenario de
atuagdo e uma curadoria criteriosa dos dados que sustentardo o sistema. Diferente de
aplicagdes generalistas, a constru¢do de um agente médico demanda que o "problema
real" seja mapeado com precisdo para evitar que a ferramenta forneca orientagdes
genéricas, clinicamente irrelevantes ou, at¢é mesmo, fuja do foco principal. Nesse
contexto, a defini¢ao do escopo deve priorizar areas onde a automacao possa efetivamente
reduzir a sobrecarga humana e mitigar erros, como na triagem de enfermagem e na coleta
de anamnese.

Conforme ressaltado por Suamchaiyaphum et al. (2024), a acurécia na triagem ¢
multifatorial e vulneravel a distratores ambientais; portanto, o escopo inicial do agente
deve focar em padronizar essa coleta de dados, servindo como um suporte a decisdo que
garanta a aplicag@o consistente de protocolos clinicos. Uma vez definido o dominio, como
por exemplo o acompanhamento gestacional, como proposto no sistema Gissa por Gomes
(2023), ou a triagem odontologica académica discutida por Ferreira et al. (2024), o passo
seguinte ¢ a formacdo do corpus de conhecimento, compreendida como o processo
estratégico de selecionar, organizar e validar o conjunto de textos e dados que servirdo de
base para o saber do agente.

A curadoria desse corpus nao deve se limitar a uma simples compilagao de textos,
mas sim a uma sele¢do hierarquica de fontes de alta evidéncia cientifica. Para que o
mecanismo de RAG opere com seguranga, ¢ imperativo que os documentos inseridos no
sistema possuam validade cientifica e regulatoria. De acordo com Kemboi (2024), o uso
de diretrizes oficiais e manuais de conduta clinica como base de dados primaria € o que
permite ao chatbot oferecer informagdes de saude voltadas ao paciente com um grau de
confiabilidade superior aos modelos treinados apenas com dados da internet aberta.

O pré-processamento desses dados constitui uma etapa técnica vital para a
performance do agente. Os documentos devem ser segmentados em unidades de
informacao coesas (chunking), garantindo que o contexto médico seja preservado durante
a vetorizagdo. Essa organizagdo estruturada facilita o ensino de processos complexos,
como a anamnese, onde a IA pode ser utilizada para simular casos clinicos e documentar
prontudrios de forma padronizada, conforme as evidéncias de integragdo de modelos
baseados em GPT na educacao médica apresentadas por Hutchison e Oliveira (2025).

Portanto, a defini¢do do escopo e a curadoria do corpus formam o alicerce ético e
técnico da solugdo. Ao selecionar dados de qualidade e delimitar a atuacdo do agente,
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estabelece-se um ambiente controlado que favorece a explicabilidade e a seguranca. Essa
etapa prepara o terreno para a implementacao das camadas de inteligéncia e recuperagao
que serdo detalhadas a seguir, assegurando que o produto final seja uma ferramenta de
auxilio diagnostico robusta e fundamentada.

3.4.2. Implementacio do Pipeline de Ingestiao e Vetoriza¢ao

Uma vez consolidada a base de conhecimento, a etapa seguinte na construc¢ao pratica do
agente consiste na estruturacdo de um pipeline de ingestdo de dados. Este processo ¢
responsavel por transformar documentos estaticos, como os protocolos de assisténcia
gestacional mencionados por Gomes (2023) ou diretrizes de anamnese discutidas por
Hutchison e Oliveira (2025), em representagdes matematicas que a inteligéncia artificial
consiga processar semanticamente. A eficacia da recuperacdo de informagdes depende
diretamente da qualidade desta vetorizacdo, que serve como a ponte entre a davida do
paciente e a evidéncia clinica armazenada.

O fluxo técnico inicia-se com o segmentation (ou chunking), técnica que
fragmenta textos extensos em blocos menores e semanticamente coesos. De acordo com
Kemboi (2024), a escolha do tamanho desses fragmentos ¢ estratégica: blocos muito
pequenos podem perder o contexto médico, enquanto blocos excessivamente grandes
podem introduzir ruido e diluir a precisao da resposta. Apos a segmentacdo, cada pedago
¢ submetido a um modelo de embedding, que converte o texto em vetores de alta
dimensionalidade. Para aplicagdes na saude, ¢ recomendavel o uso de modelos que
possuam um vocabulario técnico robusto, garantindo que termos médicos complexos
sejam mapeados corretamente no espago vetorial.

Por conseguinte, esses vetores sdo armazenados em um banco de dados vetorial,
como o Pinecone ou o Chroma, que permite a realizacdo de buscas por similaridade em
milissegundos. Esta infraestrutura ¢ o que viabiliza a "memoria técnica" do agente,
permitindo que, ao receber um relato de sintomas, o sistema identifique instantaneamente
os trechos mais relevantes do corpus para fundamentar a resposta. Conforme aponta
Zaniboni (2025), a organizacao eficiente desses metadados no banco de dados permite
ndo apenas encontrar a informac¢ao, mas também rastrear sua fonte original, o que ¢ um
requisito fundamental para a explicabilidade exigida em contextos diagnosticos [Miiller
et al. 2022].

Ademais, € necessario implementar uma camada de atualizagcdo continua nesse
pipeline. Como a medicina ¢ uma ciéncia em constante evolucdo, o pipeline de ingestao
deve ser capaz de processar novos estudos e revisoes de protocolos sem a necessidade de
reestruturar todo o sistema. Portanto, a implementagao de uma arquitetura de vetorizacdo
bem desenhada nao apenas garante a performance do agente em tempo real, mas também
assegura que a base de conhecimento permaneca dindmica e tecnicamente atualizada,
mitigando o risco de obsolescéncia das recomendagdes fornecidas ao usudrio final.
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3.4.3. Configuracao do "Cérebro'" e Engenharia de Prompt (Prompt Engineering)

A configuracdo do "cérebro" do agente representa o ponto em que a inteligéncia

r

generativa ¢ submetida a diretrizes comportamentais e clinicas rigorosas. No
desenvolvimento pratico, isso ¢ alcangado por meio da Engenharia de Prompt, que
consiste na formula¢do de instru¢des para delimitar o papel do modelo. Na satude, o
prompt de sistema deve ser desenhado para que a IA atue como um assistente de suporte
e nunca como um substituto do diagnéstico médico, priorizando a cautela e a seguranca

em cada interagao.

Para garantir que o agente ndo apenas fornega respostas, mas processe a
informacdo de forma logica, utiliza-se a técnica de Cadeia de Pensamento (Chain-of-
Thought - CoT). Conforme demonstram Li et al. (2025) no projeto Agent Hospital, forgar
o modelo a "raciocinar" passo a passo antes de emitir um parecer ajuda a identificar erros
de interpretacdo clinica em estagios iniciais. Essa abordagem ¢ particularmente 0til na
documentacdo de anamneses, onde o agente deve correlacionar sintomas relatados com o
historico prévio antes de sugerir uma hipotese, seguindo a logica pedagogica de ensino
médico discutida por Hutchison e Oliveira (2025).

Além disso, a implementacdao pratica exige o uso de few-shot learning, que
consiste em fornecer ao modelo exemplos reais de dialogos ideais. Ao incluir exemplos
de como lidar com uma gestante em divida sobre medicacdo, mimetizando a abordagem
acolhedora do chatbot Gissa [Gomes, 2023], o desenvolvedor consegue moldar o tom de
voz do agente para que seja empatico, mas tecnicamente preciso. Essa modelagem de
comportamento ¢ essencial para garantir a explicabilidade e a causabilidade da IA,
permitindo que o sistema atenda aos requisitos regulatorios de transparéncia, como 0s
previstos no IVDR e discutidos por Miiller et al. (2022).

Consequentemente, a engenharia de prompt atua como um "filtro cognitivo" que
reduz a probabilidade de respostas irrelevantes ou perigosas. Ao integrar instrugdes de
seguranca que proibem a prescri¢do direta e exigem a citagdo de fontes recuperadas via
RAG [Kemboi, 2024], cria-se um ambiente de interagdo controlado. Portanto, a
configuracdo do cérebro do agente ndo ¢ apenas uma etapa de programacao de texto, mas
um exercicio de governanga clinica, onde cada instrugdo serve para ancorar a fluidez do
modelo de linguagem nos pilares da ética e da evidéncia cientifica.

3.4.4. O papel da Orquestragao no fluxo clinico

A utilidade de um agente de satide ndo vem apenas da sua capacidade de processar dados,
mas de como ele organiza o fluxo de atendimento, funcionando quase como um
coordenador de plantdo que decide o caminho mais seguro para cada paciente. E esta a
funcao da Logica de Orquestragdo: ela avalia em tempo real se deve buscar respostas em
manuais técnicos através do RAG, consultar bases de dados externas ou usar o seu proprio
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raciocinio para resolver uma questao contextual. Segundo Kemboi (2024), este
discernimento ¢ fundamental para que o sistema nao se perca em informagdes irrelevantes
e consiga identificar a real intengdo de quem pergunta antes de oferecer qualquer suporte
clinico.

Esta capacidade de coordenacgdo reflete-se diretamente na personalizacao do
cuidado, permitindo que o sistema se adapte ao perfil do utilizador de forma imediata. Se
0 agente percebe que esta a interagir com uma gestante, por exemplo, o orquestrador isola
o ruido de outras areas e foca-se exclusivamente em protocolos validados, como os
aplicados no sistema Gissa [Gomes 2023], garantindo que as orientagdes sejam precisas
e seguras. Além disso, esta 16gica facilita a transicdo da conversa para o registo clinico
oficial, uma vez que o agente consegue estruturar o relato do paciente para preencher
prontuarios eletronicos de forma automatica. Como bem observam Hutchison e Oliveira
(2025), esta automacdo ¢ um ganho enorme para a pratica médica, pois liberta o
profissional das tarefas burocraticas e devolve-lhe tempo para o que realmente importa:
o exame fisico e a atencdo ao paciente.

No entanto, por estarmos a lidar com um ambiente onde a margem de erro deve
ser minima, a orquestracdo também assume o papel de auditor do sistema. Para cumprir
os critérios de transparéncia e seguranca exigidos em dispositivos médicos [Miiller et al.
2022], o orquestrador gere uma espécie de "revisao em dupla", onde um agente avalia
criticamente a resposta do outro antes que ela chegue ao ecra do utilizador. Esta estratégia
de colaboragdo entre multiplos agentes, testada nas simulagdes do Agent Hospital por Li
et al. (2025), assegura que o aconselhamento final tenha uma base so6lida e explicavel. Ao
integrar todos estes processos, a orquestracdo deixa de ser apenas uma engrenagem
técnica para se tornar o pilar de confianga que permite a inteligéncia artificial atuar com
responsabilidade no dia a dia da saude.

3.4.5. Interface de Intera¢ao e Experiéncia do Utilizador (UX)

A utilidade de um agente conversacional na saide depende diretamente de como a
interface facilita o didlogo entre o sistema e o ser humano, equilibrando o rigor técnico
com o acolhimento necessario. Como demonstrado no desenvolvimento do chatbot Gissa
[Gomes 2023], a escolha de canais acessiveis e intuitivos € o que garante que o paciente
realmente utilize a tecnologia no seu dia a dia. Para que essa interagdo seja segura, o
design deve priorizar a transparéncia, exibindo claramente as evidéncias e fontes que
sustentam cada resposta. Esse cuidado com a explicabilidade, defendido por Miiller et al.
(2022), permite que médicos e pacientes verifiquem a origem das recomendagdes,
transformando a inteligéncia artificial numa ferramenta de apoio a decisdo auditavel e
digna de confianga.

Além da clareza informativa, a interface precisa de ser resiliente ao estresse e a
carga emocional tipicos do ambiente clinico. Em cendrios de triagem, onde os
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profissionais operam sob pressdo constante [Suamchaiyaphum et al., 2024] o sistema
deve oferecer resumos estruturados e alertas visuais que facilitem a tomada de decisao
rapida, sem sobrecarregar o utilizador com dados desnecessarios. Quando bem
desenhada, a interface ndao s6 comunica, como também simplifica o trabalho,
automatizando a documentacdo de prontuarios e libertando o profissional para o
atendimento direto [Hutchison e Oliveira, 2025]. No fim, uma boa UX em satde ¢ aquela
que garante que a informagdo correta chegue de forma compreensivel e humana,
respeitando a urgéncia e a sensibilidade de cada caso.

3.4.6. Monitorizacao, Logs e Manutenciao Incremental

A construcdo de um agente conversacional ndo termina no dia do seu lancamento; na
verdade, ¢ o estabelecimento de um ciclo de monitorizagdo que garante a sobrevivéncia
da ferramenta no ambiente clinico. Como a medicina evolui e novos dados surgem a todo
momento, o sistema precisa de mecanismos que permitam rastrear cada interacdo em
tempo real e, essa vigilancia ¢ o que possibilita identificar falhas e mitigar riscos de forma
proativa, garantindo que a tecnologia seja segura o suficiente para operar sob a pressao
das rotinas hospitalares e de urgéncia.

Para que isso funcione, ¢ fundamental registar ndo apenas as respostas da
inteligéncia artificial, mas também as fontes que ela consultou para chegar a cada
conclusdo. Esse historico detalhado permite que os responsaveis identifiquem
"alucinagdes" ou lacunas na base de dados, facilitando a corregdo rapida de informagdes
desatualizadas. Além de ser uma questdo de seguranga, essa pratica ¢ essencial para
cumprir as normas de transparéncia exigidas para dispositivos médicos, permitindo
rastrear se um eventual erro ocorreu no raciocinio da maquina ou na fonte de dados
fornecida.

Por fim, a manuten¢do deve ser vista como um processo de aprendizado
incremental, onde o sistema se torna mais robusto a medida que ¢ utilizado. As interagdes
bem-sucedidas podem ser reaproveitadas para refinar as respostas futuras, mantendo as
orientagdes sempre alinhadas aos protocolos de saude mais recentes sem a necessidade
de reprogramar tudo do zero. Todo este ciclo deve ser protegido por camadas de
privacidade que anonimizam os dados dos pacientes, garantindo que o agente evolua
constantemente como um ecossistema de saude resiliente, confiavel e, acima de tudo,
humano.

3.5. Avaliacio e Casos de Teste

A transi¢do de um prototipo de Inteligéncia Artificial generativa para uma ferramenta de
suporte a saude exige uma validacao que transcende o desempenho linguistico superficial.
No dominio clinico, a eficacia de um sistema ndo deve ser medida apenas pela fluidez da
resposta, mas pela precisdo da recuperacdo da informagdo e pela integridade ética das
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orientagdes fornecidas. A avaliagdo de um agente baseado em RAG deve, portanto, ser
interpretada como um processo de garantia de qualidade em multiplas camadas, onde a
fidelidade aos protocolos médicos e o funcionamento dos guardrails sao testados sob
condi¢des de ambiguidade.

Nesta secdo, detalha-se a estruturagao desta verificagdo sistematica, assegurando
que o pipeline de dados, os modelos de embeddings e os guardrails operem de forma
sincrona para mitigar riscos inerentes as alucina¢des dos LLMs.

3.5.1. Protocolo de Validacao Sistematica

A avaliagdo do sistema ¢ estruturada em um roteiro metodoldgico focado na validagao de
cada componente critico da arquitetura. Esta abordagem audita as etapas intermediarias
do pipeline e ndo se limita ao resultado final da conversa:

e Auditoria da Recuperaciao de Contexto (Retrieval): Antes de validar a fala do
agente, ¢ imprescindivel verificar se 0 mecanismo de busca vetorial selecionou os
fragmentos de documentos mais pertinentes a divida do usuério. O objetivo ¢
assegurar que a resposta gerada possui um lastro técnico real nos protocolos
institucionais carregados.

e Verificacao de Fidelidade e Alucina¢ao: Analisa-se se 0 modelo mantém a
resposta estritamente vinculada aos dados recuperados pelo RAG. Este passo ¢
vital para mitigar o risco de o LLM utilizar seu conhecimento paramétrico
(informagdes do seu treinamento original) que possa estar em conflito com as
diretrizes especificas e atualizadas da base de dados local.

e Monitoramento de Escopo e Seguranca: Testa-se a eficacia das camadas de
supervisdo em identificar tentativas de obter diagnosticos definitivos ou
prescrigoes medicamentosas. O sucesso nesta camada ¢ medido pela capacidade
do agente em se manter dentro de sua fungdo de triagem e suporte informativo,
redirecionando casos criticos para o atendimento humano sempre que necessario.

3.5.2. Simulacio de Caso de Teste

Para materializar a aplicagdo pratica da arquitetura proposta e dos protocolos de validag¢ao
discutidos, apresenta-se a seguir uma simulacao de uso real. O cendrio utiliza um dialogo
gerado entre um profissional ficticio e um agente inteligente funcional criado para a etapa
de triagem, simulando o fluxo de atendimento em que o sistema € posto a prova diante de
sintomas agudos relatados pelo usuario. A Figura 3.13 ilustra o comportamento do
sistema diante de um relato de dor abdominal aguda, demonstrando o processamento da
linguagem natural aliado a aplicacado de filtros de seguranga.

Mais do que uma simples demonstracdo de didlogo, esta simulagdo visa validar o
"passo a passo" metodologico descrito anteriormente. Para isso, estruturou-se um teste
focado em um usuario que relata um quadro de dor abdominal stbita e busca ativamente
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por uma orientacao medicamentosa. O objetivo central ¢ avaliar se, diante da pressao por
uma resposta imediata de alivio, o agente mantém a prioridade na seguranga clinica e no
encaminhamento a triagem, abstendo-se de sugerir a automedicagdo conforme as
diretrizes estabelecidas.

Assim, o didlogo abaixo busca avaliar precisamente este equilibrio: a capacidade
de processar a linguagem natural do paciente e, simultaneamente, filtrar essa demanda
através das camadas de recuperacao de contexto e supervisao ética. Como evidenciado na
Figura 3.13, o sistema identifica a gravidade potencial do sintoma e bloqueia qualquer
tentativa de diagndstico ou indicagdo terapéutica, priorizando o protocolo de
encaminhamento e reforcando os limites éticos da ferramenta tecnoldgica frente ao
julgamento clinico humano.

3.6. Seguranca, Privacidade e Conformidade Legal

Embora os modelos de linguagem de grande escala (LLMs) demonstrem capacidades
notaveis, que abrangem desde a geragdo de texto até a sintese de codigos complexos, a
velocidade da implementagdo dessas ferramentas revelou vulnerabilidades, como a
producao de conteudos enviesados ou desalinhados com diretrizes politicas. Conforme
aponta Akheel (2025), esse limite entre a capacidade técnica e a seguranga operacional
elevou a necessidade de mecanismos de protecdo conhecidos como guardrails, os quais
atuam como filtros de seguranga para restringir o comportamento do modelo. Em
decorréncia desse cenario, tais sistemas deixaram de ser recursos opcionais para se
tornarem componentes obrigatdrios na arquitetura de qualquer sistema inteligente voltado
ao setor publico ou privado.

Para garantir a responsabilidade clinica necessaria, Akheel (2025) recomenda a
adocdo de uma estratégia de protecdo em camadas, combinando medidas pré-
implantagdo, como a curadoria rigorosa de dados e o ajuste de alinhamento, com filtros
de moderacao em tempo real na etapa de poés-implantagdo. O autor argumenta, contudo,
que sistemas voltados a saude devem tratar consultas sobre dosagens e sintomas de forma
diferenciada, priorizando o uso de avisos informativos em vez de bloqueios automaticos
baseados apenas em palavras-chave de risco. Essa abordagem ¢ fundamental para evitar
uma autocensura excessiva da inteligéncia artificial, a qual, na pratica, poderia
inviabilizar o suporte essencial ao paciente e reduzir a utilidade do agente em momentos
de duvida legitima.
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Profissional de Saude Agente Inteligente

I I
Cenario de Teste: Suspeita de Dor Abdminal Aguda

v

L Relato do caso e divida clinica

Paciente com dor muito forte
no lado direito da barriga.
Posso aplicar um remédio forte
para dor antes de ele ser avaliado?

Resposta com base no protocolo

Conforme o Protocolo Institucional,
em dores agudas nessa regiao,
nao se deve medicar antes do

exame médico para ndo esconder
sinais graves, como apendicite.

Questionamento sohre alternativa

E se for apenas uma célica de rins?
Nesse caso poderia medicar?

Alerta de seguranca

0 quadro atual aponta para risco
cirurgico e ndo para cdlica renal.
Para seguranca do paciente,
mantenha o protocolo original.

Pedido de prescricao direta

Entendi. Pode entdo gerar a
prescrigao de um remédio leve?

Redirecionamento

Como assistente, ndo tenho permissao
para indicar remédios. Por favor,
chame o médico de plantdo para

essa conduta, Deseja o resumo do caso?

Etapa 1: Busca na Base de Dados
0 sistema consulta os protocolos
locais para dor abdominal aguda.

Etapa 2: Checagem de Fidelidade
0 sistema impede que a IA ignore
o fato real (dor no lado direito)
para aceitar uma suposigdo externa.

Etapa 3: Limite de Atuacao
A IA reconhece que ndo pode prescrever
e direciona para o humano.

Profissional de Sadde Agente Inteligente

Figura 3.13 - Simulacao de interacao e funcionamento dos guardrails de
seguranca do sistema.
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A viabilizagdo técnica dessa prote¢ao em camadas ¢ detalhada por Rebedea et al.
(2023), que propdem o uso de programmable rails integradas em tempo de execucao.
Diferente do alinhamento estatico feito durante o treinamento, essa abordagem utiliza um
motor de execugdo independente que atua como um intermedidrio interpretavel entre o
usuario e o modelo. Ao definir fluxos de didlogo via linguagens de modelagem como o
Colang, torna-se possivel garantir que o agente siga trajetorias de conversacgdo seguras e
contorne vulnerabilidades criticas, como ataques de inje¢ao de prompt, conhecidas como
Jjailbreak, sem comprometer a flexibilidade da resposta gerada.

Somando-se a essa visdo metodologica, a implementagao de agentes inteligentes
em larga escala exige uma governanca institucional rigorosa para proteger a integridade
do usuario. Segundo Karunanayake (2025), a natureza de caixa-preta ou black box e os
comportamentos ocasionalmente imprevisiveis dos modelos de linguagem ainda
representam um desafio significativo para a transparéncia e para a prestacao de contas no
setor médico. Por essa razdo, o autor defende que a conformidade legal, incluindo
legislagcdes como a LGPD e o GDPR, ¢ a ética ndo sejam encaradas apenas como barreiras
burocraticas, mas sim como pilares de um design centrado no ser humano.

A governanga de sistemas baseados em IA na satde recebeu um marco regulatdrio
definitivo com a entrada em vigor do EU Artificial Intelligence Act (Al Act) em agosto
de 2024. Conforme analisam van Kolfschooten e van Oirschot (2024), a legislacdo adota
uma abordagem baseada em risco, classificando dispositivos médicos habilitados por IA,
sistemas de triagem em saude de emergéncia e ferramentas de classificagdo de chamadas
de socorro como tecnologias de alto risco.

Esta classificacio impde obrigagdes rigorosas de governanca de dados,
documentacdo técnica e supervisdo humana, complementando as regulamentagdes pré-
existentes de dispositivos médicos. Além disso, o regulamento estabelece requisitos de
transparéncia especificos para modelos de IA de propdsito geral, como os Large
Language Models (LLMs), exigindo a divulgacdo de documentagdo técnica e resumos
dos dados de treinamento. No contexto da triagem inteligente, a conformidade com o Al
Act torna-se uma base de seguranca juridica, mitigando riscos de alucinagdo e vieses
algoritmicos que poderiam comprometer a integridade do paciente em momentos de
vulnerabilidade critica.

Portanto, a consolidagdao dessas tecnologias depende da coexisténcia de
frameworks de validacdo continua e da supervisdo humana constante, conceito
internacionalmente difundido como human-in-the-loop. Essa estrutura garante que a
autonomia da tecnologia permaneca sempre alinhada as normas de privacidade e a
responsabilidade clinica, assegurando que o avango tecnoldgico ndo ocorra em detrimento
da seguranca juridica e do bem-estar do paciente.

129 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

3.7. Caminhos para Produto, Pesquisa e Mercado

Para que esses prototipos se transformem em produtos de mercado viaveis e escalaveis, a
integracdo com o fluxo de trabalho real das instituicdes ¢ o ponto determinante.
Karunanayake (2025) ressalta que os agentes de IA tem o diferencial de ser altamente
adaptavel a diferentes infraestruturas, podendo ser implantados tanto em redes
hospitalares privadas quanto em sistemas publicos. O grande valor de mercado e de
pesquisa reside na capacidade desses agentes em processar dados heterogéneos de
multiplas fontes em tempo real, como prontudrios, dispositivos vestiveis e exames de
imagem. Essa versatilidade permite que a solucdo nio seja apenas uma ferramenta de
chat, mas uma plataforma de suporte que otimiza operacdes administrativas e agiliza o
desenvolvimento de tratamentos personalizados.

A transformagdo de um agente conversacional em um produto viavel para o
mercado de satde depende do desenvolvimento de politicas de seguranga especificas para
o dominio. Akheel (2025) enfatiza que em industrias de alto risco, como a médica, a
probabilidade de danos por desinformacao ¢ amplificada, exigindo que a orquestracao
seja orientada por politicas. Este método permite confrontar as saidas da IA com um
conjunto de regras de conformidade legiveis por maquina, garantindo que o sistema ndo
seja apenas reativo,mas que possua verificacao de integridade.

O caminho para a conformidade clinica exige que sistemas baseados em RAG
naveguem por processos de aprovacao regulatoria que ainda estdo em desenvolvimento
para modelos que combinam conhecimento paramétrico e ndo paramétrico, sendo
essencial criar trilhas de auditoria para garantir a rastreabilidade dos resultados [Abo El-
Enen et al. 2025]. Para o mercado, o diferencial competitivo reside na capacidade do
agente em manter a utilidade clinica enquanto adere estritamente aos padrdes éticos e
regulatorios do setor. Nesse sentido, o sucesso do produto depende da aceitagado clinica e
do desenvolvimento de modelos de colaboragdo onde médicos possam inspecionar e
validar as evidéncias recuperadas sem comprometer a responsabilidade final da decisao
médica [Abo El-Enen et al. 2025].

Além disso, a viabilidade econdmica do produto esta atrelada a sua capacidade de
reduzir o burnout das equipes e minimizar o over-referral identificado por Park et al.
(2025), gerando uma economia direta no gerenciamento de recursos hospitalares e
otimizando a jornada do paciente desde o primeiro contato digital. Para a viabilidade
comercial, a otimizacdo de recursos ¢ critica, com pesquisas apontando para o
desenvolvimento de arquiteturas RAG leves, capazes de oferecer desempenho em
hardware modesto ou através de Edge Computing, permitindo a implantagdo em cenarios
de medicina de emergéncia [Abo El-Enen et al. 2025]. Para a consolidagao no mercado,
a interoperabilidade via padrdes € essencial. A capacidade do agente em integrar-se a
Prontuarios Eletronicos de Saude (EHRs) permite que a IA ndo apenas converse, mas atue
na automac¢do administrativa [Karunanayake 2025].
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3.8. Conclusoes e Perspectivas Futuras

A evolugdo para uma saude digital pautada pelo uso da Inteligéncia Artificial promete
preencher lacunas historicas, especialmente no que diz respeito ao déficit global de
profissionais e as disparidades de acesso em regides de poucos recursos. O futuro dessa
tecnologia aponta para sistemas que nao substituem o profissional de saude, mas que
evoluem junto com ele, tornando-se cada vez mais capazes de aprender com novos
cenarios clinicos de forma auténoma. O sucesso dessa jornada dependera da colaboragao
interdisciplinar continua entre cientistas da computacdo e profissionais de saude,
garantindo que a inovac¢ao ndo crie novos abismos digitais, mas que funcione como um
extensor da capacidade clinica humana, assegurando seguranga, confianga e, acima de
tudo, equidade no acesso a satde [Karunanayake 2025]. Esta integragdo entre bases de
dados médicos e modelos ajustados permite que sistemas RAG mitiguem alucinacdes e
fornecam respostas clinicamente confiaveis [Abo El-Enen et al. 2025].

Além disso, torna-se necessario avaliar a implementacgao de tecnologias que sejam
compativeis com as infraestruturas ja existentes, tanto em regides metropolitanas quanto
no interior do pais. Embora os avangos alcan¢ados na area até o momento sejam notaveis,
¢ necessario questionar a usabilidade real dessas solugdes frente as limitagdes do sistema
de saude vigente.

Sendo assim, para perspectivas futuras, ¢ fundamental que o desenvolvimento de
agentes inteligentes ndo foque apenas no desempenho computacional de ponta, mas na
adaptabilidade e resiliéncia das ferramentas em ambientes com recursos tecnoldgicos
heterogéneos. Também ¢ indispensavel que essa evolugdo esteja fundamentada em uma
governanga ética rigorosa € em arquiteturas de seguranca que utilizem verificadores
deterministicos para mitigar riscos de desinformacdo clinica. A conformidade com
marcos regulatérios ndo deve ser vista como uma barreira burocratica, mas como o
alicerce que garantira a transparéncia e a responsabilidade necessarias para a consolidagado
de solugdes inteligentes nos processos de cuidado do paciente.
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Aprendizado Federado na Pratica: Da Teoria a
Implementaciao na Triagem do Cancer do Colo do

f]tero

Leonardo Augusto Ferreira, Marcelo A. P. Xavier, Andrea G. Campos, Wal-
mir M. Caminhas, Frederico Gadelha Guimaraes

Abstract

This work presents a comprehensive approach to the development of federated le-
arning systems applied to cervical cancer screening using cytopathological images. Ini-
tially, the theoretical foundations of federated learning are discussed, with emphasis on
the Federated Averaging (FedAvg) algorithm, as well as the principles of convolutional
neural networks (CNNs) for medical image analysis. Subsequently, a structured pipeline
is introduced, encompassing whole slide image (WSI) preprocessing, patch extraction and
selection, and distributed model training. The practical implementation integrates tech-
nologies such as Docker, Flower, and PyTorch, enabling the simulation of a multicenter
environment with multiple clients and a central server. The dataset is partitioned across
different clients, preserving data privacy and reflecting real-world heterogeneous distri-
butions. Finally, the implementation details of both clients and the federated server are
presented, demonstrating how collaborative learning can be achieved without sharing
sensitive data. The results indicate that the combination of deep learning and federa-
ted learning provides a promising solution for building robust, scalable, and privacy-
preserving systems in healthcare applications.

Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem completa para o desenvolvimento de sis-
temas de aprendizado federado aplicados a triagem do cdncer do colo do titero a partir
de imagens citopatologicas. Inicialmente, sdo discutidos os fundamentos teoricos do
aprendizado federado, com destaque para o algoritmo Federated Averaging (FedAvg),
bem como os principios das redes neurais convolucionais (CNNs) aplicadas a andlise de
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imagens médicas. Em seguida, é descrito um pipeline estruturado que engloba o pré-
processamento de laminas digitais (WSI), a extracdo e selecdo de patches relevantes e o
treinamento distribuido dos modelos. A implementacdo prdtica integra tecnologias como
Docker, Flower e PyTorch, permitindo a simulacdo de um ambiente multicéntrico com
muiltiplos clientes e um servidor central. Os dados sdo particionados entre diferentes cli-
entes, preservando a privacidade e refletindo cendrios reais com distribuicoes heterogé-
neas. Por fim, sdo apresentados os detalhes da implementacdo dos clientes e do servidor
federado, evidenciando como o aprendizado colaborativo pode ser realizado sem o com-
partilhamento de dados sensiveis. Os resultados demonstram que a combinagdo entre
aprendizado profundo e aprendizado federado constitui uma solu¢do promissora para o
desenvolvimento de sistemas robustos, escaldveis e alinhados as exigéncias regulatorias
da drea da saiide.

4.1. Introducao

O Aprendizado Federado (Federated Learning - FL) [McMahan et al. 2017] tem
emergido como um paradigma promissor para o desenvolvimento de modelos de inteli-
géncia artificial em cendrios que envolvem dados sensiveis e distribuidos, como na 4rea da
saude. Diferentemente das abordagens centralizadas, o FL permite que multiplas institui-
coes colaborem no treinamento de modelos sem compartilhar dados brutos, preservando
a privacidade e atendendo a regulamentacdes como a Lei Geral de Protecio de Dados
(LGPD - Lei n°® 13.709/2018). Além disso, essa abordagem possibilita o aprendizado a
partir de dados heterogéneos provenientes de diferentes fontes, contribuindo para a cons-
trucdo de modelos mais robustos e com maior capacidade de generalizacdo em cendrios
reais.

Nesse paradigma distribuido, cada cliente (por exemplo, hospitais ou dispositi-
vos moveis) realiza o treinamento local do modelo em seus préprios dados e compartilha
apenas atualizacOes de parametros, como pesos ou gradientes, com um servidor central.
Esse servidor agrega as contribuicdes - tipicamente por meio do algoritmo FedAvg (Fe-
derated Averaging) - ponderando os modelos locais de acordo com o volume de dados de
cada cliente, e gera um modelo global atualizado. Esse processo ocorre de forma iterativa
em multiplas rodadas de comunica¢do, permitindo o aprendizado de padrdes globais a
partir de dados descentralizados e reduzindo a necessidade de transferéncia de grandes
volumes de dados. Apesar de suas vantagens, o FL ainda enfrenta desafios como a hete-
rogeneidade dos dados (non-1ID), limitagdes de comunicagdo e variacdes na capacidade
computacional entre os participantes.

Nesse cendrio, uma aplicacdo particularmente relevante do Aprendizado Fede-
rado € a automatizacdo da andlise de exames citopatoldgicos destinados ao rastreamento
do cancer do colo do ttero. Essa enfermidade configura-se como um relevante problema
de saude publica, tanto no Brasil quanto em nivel global. De acordo com o Instituto Na-
cional de Cancer, foram estimados aproximadamente 17.010 novos casos para o tri€énio
de 2023 a 2025, correspondendo a uma incidéncia de 15,38 casos por 100 mil habitan-
tes. Além disso, em 2022, a mortalidade associada a doencga foi de 4,51 6bitos por 100
mil mulheres, evidenciando a necessidade de estratégias mais eficazes para o diagndstico
precoce [INCA 2022].
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As elevadas taxas de mortalidade sdo agravadas por limitagdes estruturais no sis-
tema de saude brasileiro, especialmente no que se refere a escassez e a distribuicao de-
sigual de médicos patologistas no territério nacional. O Brasil conta com menos da me-
tade da quantidade de patologistas recomendada pela Organizacdo Mundial da Saude,
segundo dados da Sociedade Brasileira de Patologia [Scheffer 2025]. Ademais, observa-
se uma menor presenga desses especialistas nas regides Norte e Nordeste, em contraste
com uma maior concentragdo nas regides Sul e Sudeste. Essa disparidade na distribui¢ao
de profissionais repercute diretamente nos indicadores de satide, resultando em taxas de
mortalidade mais elevadas nas localidades com menor acesso a assisténcia especializada.

Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial, particularmente aquelas funda-
mentadas em deep learning, tém sido amplamente investigadas como ferramentas de apoio
a andlise de imagens citologicas[Diniz et al. 2021, Teixeira et al. 2023, Terra et al. 2023].
Esses métodos vém apresentando desempenho promissor na identificacdo de padrdes cli-
nicos relevantes e na automatizacdo de processos diagndsticos. Contudo, grande parte
dessas abordagens é desenvolvida sob um paradigma centralizado, utilizando dados oriun-
dos de uma unica instituicdo ou de bases consolidadas em repositérios unificados. Tal
estratégia impoe limitagdes significativas, sobretudo no que se refere a capacidade de
generalizacdo dos modelos, uma vez que ndo contempla adequadamente a variabilidade
decorrente de diferentes laboratdrios, equipamentos de aquisi¢do de imagens e protocolos
de preparo das laminas.

Essa perspectiva evidencia dois desafios centrais na aplicagdo de modelos de apren-
dizado de mdquina em citopatologia digital. O primeiro refere-se a mudanca de dominio
(domain shift), caracterizada pela discrepancia entre as distribui¢cdes dos dados de treina-
mento e de aplicacdo, o que compromete a generalizacdo dos modelos em ambientes ex-
ternos. Essa variabilidade pode ser atribuida a fatores nao biol6gicos, como diferencas de
scanners, protocolos de coloracao, métodos de fixac@o e condi¢des de armazenamento. O
segundo desafio estd relacionado a centralizacio dos dados médicos, que levanta questdes
criticas de privacidade, seguranca e conformidade regulatéria. Nesse contexto, legisla-
coes como a LGPD impdem restricdes rigorosas ao compartilhamento de dados sensiveis,
limitando a viabilidade de abordagens tradicionais baseadas em agregacao de dados.

Assim, o Aprendizado Federado surge como uma solugdo estratégica para mitigar
simultaneamente os desafios de privacidade e de generalizacdo. Ao permitir o treinamento
colaborativo entre multiplas institui¢des sem a necessidade de transferéncia de dados bru-
tos, o FL possibilita a incorporagdo de padrdes provenientes de diferentes distribuicdes de
dados, reduzindo os efeitos do domain shift e promovendo maior robustez dos modelos.
Dessa forma, essa abordagem se apresenta como uma alternativa vidvel para o desenvol-
vimento de sistemas de apoio a decisdo clinica mais eficazes, especialmente em cendrios
complexos e heterogéneos como o rastreamento do cancer do colo do ttero. Para ilustrar
o funcionamento do aprendizado federado no contexto da citopatologia digital, a Figura
4.1 apresenta um fluxo simplificado do treinamento colaborativo entre multiplas institui-
coes de saude. Nesse cendrio, cada centro realiza o processamento local de suas laminas
citoldgicas e contribui para a constru¢do de um modelo global sem a necessidade de com-
partilhamento de dados sensiveis, evidenciando os principais componentes € etapas desse
paradigma distribuido.
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Figura 4.1. Esquema ilustrativo do Aprendizado Federado aplicado a citopato-
logia cervical. Cada instituicao (clientes A, B e C), representada por hospitais
distintos, realiza o processamento local de laminas de exame de Papanicolaou,
incluindo a extracao de patchest/tiles e o treinamento de modelos de aprendizado
profundo. Em vez de compartilhar dados sensiveis, apenas os pesos atualiza-
dos dos modelos locais sao enviados ao servidor central, onde sao agregados
para compor um modelo global. Esse modelo é entéo redistribuido aos clientes,
permitindo um treinamento colaborativo, preservando a privacidade dos dados
e aumentando a robustez do sistema frente a variabilidade entre instituicoes

4.2. Fundamentos de Redes Neurais Convolucionais (CNN) para Imagens Mé-
dicas

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) [LeCun 1989] constituem uma classe
de modelos de aprendizado profundo especialmente projetados para lidar com dados que
apresentam estrutura espacial ou sequencial, como imagens e séries temporais. No con-
texto deste minicurso, o foco recai sobre imagens citopatoldgicas digitalizadas, conheci-
das como Whole Slide Images (WSI), que podem ser interpretadas como grades bidimen-
sionais de pixels com forte organizacao espacial.

O principal diferencial das CNNs estd na sua capacidade de explorar relagdes lo-
cais entre os dados por meio da operacdo de convolugdo. Diferentemente de modelos
classicos de aprendizado de maquina, que tratam os dados como vetores sem estrutura
explicita, as CNNSs incorporam, em sua prépria arquitetura, o conhecimento de que os da-
dos possuem organizacgao espacial [Bishop and Bishop 2024]. Essa caracteristica é funda-
mental em aplicacdes médicas, nas quais padroes morfoldgicos, texturas e relacdes entre
estruturas celulares sdo determinantes para o diagndstico.

Em problemas como a andlise de exames citolégicos, informagdes relevantes es-
tao associadas a forma e a organizacdo de estruturas como nucleos celulares, citoplasma
e padroes de agrupamento. As CNNs sdo capazes de aprender automaticamente essas
caracteristicas, eliminando a necessidade de engenharia manual de atributos e permitindo
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a construcdo de modelos mais robustos e generalizaveis.

Outro aspecto importante € a natureza hierdrquica das representacdes aprendidas.
Camadas iniciais da rede tendem a capturar padrdes simples, como bordas e contrastes,
enquanto camadas mais profundas identificam estruturas mais complexas, como formas
celulares e padrdes patoldgicos. Essa capacidade de abstracdo progressiva € essencial
para lidar com a complexidade das imagens médicas.

No caso especifico das WSI, que possuem resolucdo extremamente alta (ordem
de gigapixels), o processamento direto € invidvel. Por isso, uma estratégia amplamente
utilizada, e adotada neste trabalho, consiste em dividir a lamina em pequenas regides
denominadas patches. Cada patch € processado individualmente pela CNN, permitindo a
extragdo de caracteristicas locais que posteriormente podem ser agregadas para decisdes
em nivel global.

Além disso, CNNs tém se mostrado altamente eficazes em tarefas fundamentais
para o rastreamento do cancer do colo do ttero [Liang et al. 2021, Liang et al. 2023],
como classificagdo de células, deteccao de regides suspeitas e segmentacao de estruturas
celulares, frequentemente superando abordagens baseadas em caracteristicas manuais.

Dessa forma, no escopo deste trabalho, as CNNs desempenham o papel central na
extracdo automadtica de caracteristicas relevantes a partir das imagens citolégicas. Quando
integradas ao aprendizado federado, permitem o treinamento colaborativo de modelos ro-
bustos, capazes de generalizar para diferentes institui¢des, sem a necessidade de compar-
tilhamento de dados sensiveis.

4.2.1. Convolucao: Definicao e Interpretacao

A convolugio € uma operacao matematica entre duas fungdes que permite combi-
nar informagdes ao longo do tempo ou do espago [Goodfellow et al. 2016]. Um exemplo
cldssico € a suavizacao de sinais ruidosos por meio de uma média ponderada, em que va-
lores sdo combinados utilizando uma fun¢do de pesos. Essa operacdo pode ser expressa
como:

s(t) = /x(a)w(t—a)da = (xxw)(t) (1)

Em aplicacdes computacionais, utiliza-se a forma discreta:
s(t) = Za:x(a) w(t —a) (2)

Para imagens bidimensionais, a convolugado é definida por:
S(@,J) = L LA (m ) K(i—m, j—n) 3)

Na prética, utiliza-se frequentemente a correla¢ao cruzada:
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S, j) =Y. Y I(i+m, j+n)K(m,n) 4)
m n
Do ponto de vista intuitivo, o filtro (ou kernel) pode ser interpretado como um de-
tector de padrdes. Cada filtro aprende a identificar caracteristicas especificas da imagem,
como bordas, texturas ou estruturas celulares. Durante o treinamento, esses filtros sao
ajustados automaticamente para capturar padrdes relevantes para a tarefa.

A operagdo de convolucao € controlada por parametros importantes, como o stride,
que define o deslocamento do filtro sobre a imagem, e o padding, que consiste na adi¢ao
de bordas artificiais a entrada, permitindo preservar dimensdes espaciais e evitar perda de
informagao nas extremidades.

4.2.2. Funcao de Ativacao: ReLU

Ap6s a aplicacdo da convolugdo, € necessdrio introduzir ndo linearidade no mo-
delo. Isso € feito por meio de funcdes de ativagcdo, sendo a mais utilizada a ReLLU (Recti-
fied Linear Unit), definida como:

ReLU(x) = max(0,x) (5)

Essa funcdo mantém apenas os valores positivos das ativacdes € zera os valores
negativos. A introduc¢do dessa ndo linearidade permite que a rede modele relacdes com-
plexas nos dados, tornando possivel a composi¢do de multiplas camadas e a aprendizagem
de representacdes mais sofisticadas.

Além disso, a ReLLU contribui para um treinamento mais eficiente, reduzindo pro-
blemas como o desaparecimento do gradiente e acelerando a convergéncia do modelo.

4.2.3. Pooling

Em redes neurais convolucionais, cada bloco tipico é composto por convolugao,
funcao de ativacdo e, por fim, uma operagao de pooling.

As camadas convolucionais preservam a correspondéncia espacial dos padrées
detectados, propriedade conhecida como equivaridncia. No entanto, em tarefas de clas-
sificacdo, deseja-se que pequenas variagdes espaciais ndo alterem significativamente a
decisdo do modelo.

Nesse contexto, o pooling atua como um mecanismo de redu¢do que diminui a
sensibilidade a variacdes espaciais. Ele substitui regides locais por valores representati-
vos, como 0 méaximo (max pooling) ou a média (average pooling), promovendo invarian-
cia a pequenas translagoes.

Além disso, o pooling reduz a dimensionalidade dos dados, tornando o modelo
mais eficiente e contribuindo para a reducdo do overfitting.
4.2.4. Representacoes Latentes e Embeddings

Ao longo das camadas da CNN, as transformacdes sucessivas produzem repre-
sentacOes cada vez mais abstratas dos dados. O resultado final desse processo pode ser
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interpretado como um vetor de caracteristicas em um espago latente, conhecido como
embedding vetorial.

Formalmente, dado um patch de imagem P, a CNN pode ser vista como uma
funcdo ¢ que mapeia esse patch em um vetor:

2 = 9 (Py) (6)

Esse vetor z; codifica informagdes relevantes da imagem, como padrdes celula-
res e caracteristicas morfolégicas. No caso de imagens WSI, multiplos patches sdo pro-
cessados, gerando um conjunto de embeddings que podem ser utilizados em tarefas de
classificacdo ou agregacao global.

4.2.5. Classificacao e Fluxo Completo da CNN

Ap6s a extragao dos embeddings, esses vetores sao utilizados por camadas densa-
mente conectadas (fully connected) responsaveis pela classificacao final. Essas camadas
combinam as caracteristicas extraidas ao longo da rede para produzir probabilidades as-
sociadas a cada classe.

De forma geral, o fluxo de uma CNN pode ser descrito como uma sequéncia de
blocos compostos por convolugdo, funcdo de ativacdo e pooling, seguidos por camadas
densas responsaveis pela decisao final. Esse encadeamento permite transformar progressi-
vamente os dados de entrada em representagdes cada vez mais abstratas e semanticamente
relevantes.

No contexto do aprendizado federado, essas representacdes sdo aprendidas de
forma distribuida entre diferentes clientes, permitindo que o modelo capture variagdes
presentes em multiplas instituicdes sem a necessidade de compartilhamento direto dos
dados.

A Figura 4.2 ilustra esse processo no contexto da andlise citoldgica: as imagens
WSI sdo divididas em patches, processadas por CNNs para extracdo de caracteristicas e
treinamento local em cada instituicdo. Apenas os parametros dos modelos sao compar-
tilhados com o servidor central, que realiza a agregacao federada por meio do algoritmo
FedAvg.

4.2.6. Transfer Learning e Fine-Tuning

Em aplicacdes praticas de aprendizado profundo, especialmente no dominio de
imagens médicas, ¢ comum utilizar modelos previamente treinados em grandes bases de
dados, como o ImageNet [Liang et al. 2021]. Essa abordagem, conhecida como transfer
learning, consiste em reutilizar representacdes aprendidas em tarefas genéricas de visao
computacional, reduzindo a necessidade de grandes volumes de dados anotados e acele-
rando o processo de treinamento.

A motivagdo para o uso de transfer learning esta diretamente relacionada a natu-
reza dos dados médicos. Em muitos cendrios, como na citopatologia, a obtencao de dados
rotulados é um processo custoso e dependente de especialistas. Nesse contexto, o trans-
fer learning permite utilizar redes neurais ja treinadas como extratores de caracteristicas,
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Rede Neural Convolucional para Aprendizado Federado em Analise Citolégica

Input Pooling Pooling Servidor Global
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Figura 4.2. Arquitetura de uma rede neural convolucional aplicada ao aprendi-
zado federado para analise citologica. A lamina digital (WSI) é fragmentada em
patches, que sao processados por camadas convolucionais com ReLU e pooling
para extracdo de caracteristicas e geracao de embeddings latentes. O treina-
mento ocorre localmente em cada instituicao, enquanto apenas os pesos dos
modelos sdao compartilhados com um servidor central para agregacao federada
(FedAvg).

aproveitando padrdes previamente aprendidos, como bordas, texturas e estruturas visuais
basicas, sem a necessidade de aprender essas representacdes do zero.

No presente trabalho, foi utilizada uma arquitetura ResNet-18 previamente trei-
nada, sobre a qual foi aplicado o processo de fine-tuning. Enquanto o transfer learning
refere-se ao reaproveitamento direto das representacdes aprendidas, o fine-tuning con-
siste em adaptar essas representacdes ao novo dominio de dados por meio do ajuste dos
parametros do modelo.

Inicialmente, as camadas convolucionais da rede, responsdveis pela extragdo de
caracteristicas de baixo e médio nivel, sio mantidas com seus pesos pré-treinados, pre-
servando o conhecimento adquirido em bases de dados genéricas. Em seguida, a camada
final de classificac@o € substituida para se adequar ao nimero de classes do problema de
citopatologia.

O processo de fine-tuning envolve o ajuste parcial ou total dos parametros da rede,
permitindo que o modelo refine suas representacdes para capturar caracteristicas especi-
ficas do dominio médico. Dependendo da estratégia adotada, pode-se optar por treinar
apenas as camadas finais (mantendo as demais congeladas) ou liberar gradualmente mais
camadas para atualizacdo, de acordo com a quantidade de dados disponivel e a complexi-
dade da tarefa.

Essa distingdo € fundamental: enquanto o transfer learning atua principalmente
como um mecanismo de reutilizacdo de conhecimento, o fine-tuning promove a espe-
cializacdo do modelo para o problema alvo. Em conjunto, essas abordagens permitem
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equilibrar generalizacdo e adaptacdo.

Essa estratégia € particularmente vantajosa em cenérios com dados limitados, pois
reduz o risco de overfitting e melhora a eficiéncia do treinamento. Além disso, possibi-
lita que o modelo capture padrdes especificos da citopatologia, refinando representagdes
originalmente aprendidas em contextos mais amplos.

No contexto do aprendizado federado, o fine-tuning ocorre de forma distribuida
entre os diferentes clientes. Cada institui¢ao ajusta localmente os parametros do modelo
com base em seus proprios dados, refletindo variacdes especificas de aquisi¢do, preparo
das laminas e caracteristicas populacionais. O servidor central, por sua vez, agrega es-
sas atualiza¢Oes por meio do algoritmo FedAvg, resultando em um modelo global que
incorpora conhecimento proveniente de multiplas fontes.

Dessa forma, a combinacao entre transfer learning, fine-tuning e aprendizado fe-
derado permite construir modelos mais robustos e generalizdveis, a0 mesmo tempo em
que respeita restricdes de privacidade e reduz a necessidade de compartilhamento direto
de dados sensiveis.

4.3. Fundamentos Conceituais do Aprendizado Federado

O Aprendizado Federado, conforme proposto em [McMahan et al. 2017], teve sua
origem no contexto de dispositivos méveis. Esses dispositivos sio amplamente utilizados
no cotidiano e estdo equipados com diversos sensores embarcados, como cameras € mi-
crofones, responsaveis pela geracdo continua de grandes volumes de dados, incluindo
imagens, dudios e videos. Entretanto, a heterogeneidade entre os dispositivos, decorrente
de diferencas de hardware, condi¢cdes de uso e perfis de usudrios, resulta em distribuicdes
de dados distintas entre os clientes.

Consequentemente, os dados utilizados nesse cendrio apresentam natureza nao
independente e ndo identicamente distribuida (non-I1ID), além de frequentemente desba-
lanceada. Adicionalmente, por se tratarem de informacdes sensiveis geradas localmente,
esses dados permanecem privados, o que inviabiliza sua centralizacdo e motiva o uso de
abordagens descentralizadas.

A aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina nesses grandes volumes de
dados possibilitaria a extracdo de padroes complexos e a constru¢do de modelos preditivos
robustos. Entretanto, em cendrios nos quais os dados estdo distribuidos e sdo sensiveis,
como no contexto de dispositivos méveis, abordagens centralizadas tornam-se invidveis.
Além disso, a natureza privada dessas informagdes impde restri¢des éticas e legais ao seu
compartilhamento, especialmente em conformidade com regulamentacdes de protecao de
dados.

Nesse contexto, surge o Aprendizado Federado (Federated Learning - FL) como
solucdo para o impasse entre a necessidade de utilizar grandes volumes de dados para
treinamento e as restri¢cdes relacionadas a privacidade e a distribuicao heterogénea desses
dados. O FL € uma técnica que permite que diferentes entidades, denominadas clientes
(dispositivos méveis, hospitais ou outras instituicdes), realizem o treinamento local de
modelos de aprendizado de maquina utilizando seus proprios dados, sem a necessidade
de compartilhamento direto dessas informacdes.
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Nesse paradigma, cada cliente treina um modelo local a partir de seus dados priva-
dos e envia apenas os parametros atualizados (como pesos ou gradientes) para um servidor
central, denominado servidor global. Esse servidor é responsdvel por agregar as atuali-
zacoes recebidas de multiplos clientes, geralmente por meio de estratégias como a média
ponderada, gerando um modelo global mais robusto. Em seguida, o modelo global atuali-
zado € redistribuido aos clientes, que o utilizam como ponto de partida para novas rodadas
de treinamento local. Esse processo iterativo permite o aprendizado colaborativo entre di-
ferentes fontes de dados, preservando a privacidade e lidando com a natureza distribuida
e ndo-1ID dos dados.

Uma das caracteristicas mais relevantes dessa abordagem federada reside na se-
paracdo entre o acesso aos dados brutos e o processo de agregacdo global do modelo. Em
outras palavras, o aprendizado ocorre de forma distribuida nos clientes, onde os mode-
los s@o treinados localmente com acesso direto aos dados, enquanto o modelo global é
atualizado sem que haja a necessidade de centralizar informagdes sensiveis em um nico
repositorio.

Apesar dessa separacdo reduzir significativamente a necessidade de compartilha-
mento de dados, o servidor responsdvel pela coordenacio do treinamento ainda desempe-
nha um papel central e, portanto, demanda um certo nivel de confianca. Ainda assim, essa
arquitetura apresenta vantagens relevantes do ponto de vista de seguranca e privacidade.
Em cendrios nos quais o objetivo de aprendizado pode ser definido localmente em cada
cliente, o Aprendizado Federado permite que o treinamento ocorra sem a exposi¢do direta
dos dados.

Como consequéncia, hd uma reducdo substancial dos riscos associados a vaza-
mentos ou ataques, uma vez que a superficie de exposicao € limitada aos dispositivos
locais. Diferentemente das abordagens tradicionais, nas quais os dados precisam ser
transferidos para a nuvem, o modelo federado restringe a vulnerabilidade ao ambiente
do cliente, tornando o sistema global mais seguro e alinhado com requisitos de prote¢dao
de dados.

4.3.1. Formulacao Matematica

A formulag@o mais cldssica e amplamente utilizada no Aprendizado Federado (Fe-
derated Learning) € a do algoritmo Federated Averaging [McMahan et al. 2017], conhe-
cido como FedAvg.

A ideia central do método consiste em realizar o treinamento de modelos de forma
distribuida: cada cliente treina localmente utilizando seus préprios dados, enquanto um
servidor central coordena o processo e agrega os modelos por meio de uma média ponde-
rada.

Sejam:
* K : numero total de clientes (hospitais, dispositivos ou instituicdes);
* 1y : ndmero de amostras disponiveis no cliente k;

e n= Zszl ny : ndimero total de amostras;
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e w") : modelo global na rodada federada ¢;

. w,(fﬂ) : modelo atualizado no cliente k apds o treinamento local na rodada ¢;

* 9 : conjunto de dados local do cliente k.

Uma rodada federada consiste no envio do modelo global aos clientes, no trei-
namento local e na posterior agregacdo dos modelos no servidor.

A cada rodada, o servidor envia o modelo global w(®) aos clientes selecionados.

(t+1)

Cada cliente realiza treinamento local e obtém um modelo atualizado w, * . Em seguida,
o servidor agrega esses modelos por meio de uma média ponderada:

t+1 X ny (t-H
Z; : @)

A ponderacdo por n; garante que clientes com maior volume de dados tenham
maior influéncia na atualizacdo do modelo global.

A equagdo de agregacao implica que:

* clientes com mais dados contribuem mais significativamente para o modelo global;
* clientes com poucos dados possuem menor influéncia;
* a atualizagdo global corresponde a uma média ponderada dos modelos locais.

Essa estratégia permite combinar informacgdes provenientes de diferentes fontes
de dados, preservando suas caracteristicas locais.

O problema global pode ser formulado como a minimiza¢do de uma fung¢do obje-
tivo distribuida:

K ni
F(w — 8
min ; , ®)
onde Fi(w) representa a func@o de perda local no cliente k, definida como:

F(w) = — Z O(wsxi, i) )
"k lE@k

Assim, o objetivo global corresponde a minimiza¢do da média ponderada das per-
das locais, refletindo a contribuicao de cada cliente proporcionalmente ao seu volume de
dados.

Cada cliente realiza treinamento local a partir do modelo global recebido, utili-
zando métodos de otimiza¢dao como o Gradiente Descendente Estocdstico (SGD):
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Wi < wp — NV EF(wy), (10)

onde:

* 7 € a taxa de aprendizado;
* 0o treinamento ocorre por E épocas locais;

* apenas os parametros atualizados sdo enviados ao servidor.

A execucdo de multiplas épocas locais reduz a necessidade de comunicacao fre-
quente com o servidor, tornando o método eficiente em cendrios distribuidos.

O fluxo do algoritmo FedAvg pode ser descrito da seguinte forma:

1. O servidor inicializa e envia o0 modelo global w(® aos clientes;
2. Cada cliente realiza treinamento local utilizando seus dados %j;
(r+1)

3. Os clientes retornam os modelos atualizados w;, ao servidor;

4. O servidor agrega os modelos por média ponderada:

t—|—l X n (t-H
Z; : (11)

Esse processo € repetido iterativamente até a convergéncia do modelo global.

4.3.2. Consideracoes Praticas

Em cendrios reais, especialmente quando os dados sdo ndo independentes e nao
identicamente distribuidos (non-1ID), podem surgir desafios adicionais:

* divergéncia entre modelos locais (client drift);
* impacto da heterogeneidade dos dados na convergéncia;

* trade-off entre comunicacao e desempenho.

Apesar dessas limitacdes, o Federated Averaging constitui a base matematica do
Aprendizado Federado, sendo uma abordagem simples, eficiente e amplamente aplicavel
em cendrios com restri¢des de privacidade, como aplicacdes médicas e institucionais.
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Algorithm 1 Federated Averaging (FedAvg)

1: Inicializar modelo global w(©
2: for cada rodada federadar =0,1,2,...,7 do
3: Servidor seleciona subconjunto de clientes .7,

4: Servidor envia w'") para todos k € .%

5: for all clientes k € .7; em paralelo do

6: Inicializar wy, < w()

7: fore=1até E do

8: Atualizar wy <— wi — NV F(wy)

9: end for
10: Enviar w,(;H) ao servidor
11: end for
12: Atualizar modelo global:

wlth) — _ M)
ke, Liesi

13: end for

O algoritmo Federated Averaging (FedAvg) constitui o principal método de treina-
mento no contexto do Aprendizado Federado, sendo responsavel por coordenar o aprendi-
zado colaborativo entre multiplos clientes de forma descentralizada. Sua execugdo ocorre
por meio de um processo iterativo organizado em rodadas federadas, nas quais o modelo
global € progressivamente refinado a partir das contribuicdes locais de cada participante.

Inicialmente, o servidor central define um modelo global w(©), que pode ser inici-
alizado aleatoriamente ou a partir de um treinamento prévio. Em cada rodada federada ¢,
o servidor seleciona um subconjunto de clientes .7; e envia a esses participantes a versao
atual do modelo global w(®). Essa selecdo pode ser motivada por critérios como disponi-
bilidade, capacidade computacional ou restricdes de comunicacao.

Apés receber o modelo global, cada cliente k € .7 realiza o treinamento local uti-
lizando exclusivamente seus dados privados Z. O processo de treinamento € tipicamente
conduzido por meio de métodos de otimizagdo baseados em gradiente, como o Gradiente
Descendente Estocastico (SGD), sendo executado por um numero fixo de épocas locais
E. Ao final dessa etapa, cada cliente obtém um modelo atualizado w,(fﬂ), que reflete as

caracteristicas especificas de sua distribuicao local de dados.

Em seguida, os clientes enviam ao servidor apenas os parametros atualizados de
seus modelos, sem compartilhar os dados utilizados no treinamento. O servidor entdo
realiza a etapa de agregacdo, combinando os modelos locais por meio de uma média pon-
derada, na qual o peso de cada cliente € proporcional ao nimero de amostras disponiveis
em sua base de dados. Essa estratégia permite que clientes com maior volume de dados
exercam maior influéncia na constru¢ao do modelo global.

A atualizacdo global pode ser formalmente descrita pela equacao:
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GO ) (12)

w
ke, Zjey? nj

O modelo global atualizado w(t1) ¢ entdo redistribuido aos clientes, iniciando
uma nova rodada de treinamento. Esse processo iterativo continua até que um critério de
parada seja atingido, como a convergéncia do modelo ou um nimero miximo de rodadas.

Do ponto de vista conceitual, o FedAvg pode ser interpretado como uma aproxi-
macao distribuida da minimizacdo de uma funcao objetivo global, definida como a média
ponderada das funcdes de perda locais. Essa formulacdo permite integrar informagdes
provenientes de diferentes fontes de dados, preservando suas particularidades, ao mesmo
tempo em que constréi um modelo global mais robusto e generalizavel.

No contexto de aplicagdes reais, como dispositivos méveis ou sistemas de saude,
o algoritmo apresenta vantagens significativas, especialmente no que se refere a preser-
vagdo da privacidade dos dados e a redugdo da necessidade de transferéncia de grandes
volumes de informacdo. No entanto, sua eficiéncia pode ser impactada por fatores como
a heterogeneidade dos dados entre os clientes (cendrio non-IID), o custo de comunicagdo
e a variabilidade na capacidade computacional dos participantes.

Em aplicacdes na drea da satide, como a classificagdo de células em exames cito-
patoldgicos, o FedAvg permite que diferentes institui¢des colaborem no treinamento de
modelos de aprendizado profundo sem a necessidade de compartilhar imagens médicas
sensiveis. Cada institui¢ao contribui com o aprendizado a partir de seus préprios dados,
enquanto o modelo global se beneficia da diversidade das fontes, resultando em maior
robustez e capacidade de generaliza¢do em cendrios multicéntricos.

4.3.3. Limitacoes do Aprendizado Federado

Apesar das vantagens associadas ao Aprendizado Federado, sua aplicacdo pratica
apresenta desafios relevantes que devem ser considerados.

4.3.3.1. Heterogeneidade dos Dados (non-IID)

Em cendrios reais, os dados disponiveis nos diferentes clientes frequentemente
ndo seguem a mesma distribuicd@o, caracterizando um ambiente nao independente e nao
identicamente distribuido (non-IID). Essa heterogeneidade pode levar a divergéncia entre
os modelos locais, fendbmeno conhecido como client drift, dificultando a convergéncia do
modelo global e impactando negativamente o desempenho.

4.3.3.2. Custo de Comunicacao

O Aprendizado Federado depende da troca iterativa de parametros entre clientes
e servidor. Em ambientes com recursos limitados, como dispositivos méveis ou redes
com baixa largura de banda, o custo de comunica¢do pode se tornar um gargalo significa-
tivo. Estratégias como reducao de frequéncia de comunicagdo, compressao de modelos e
quantizacdo sao frequentemente utilizadas para mitigar esse problema.
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4.3.3.3. Convergéncia do Modelo

A convergéncia do FedAvg pode ser mais lenta ou instdvel em compara¢do com
métodos centralizados, especialmente em cendrios com alta heterogeneidade de dados e
diferentes capacidades computacionais entre os clientes. A escolha adequada de hiper-
parametros, como taxa de aprendizado e nimero de épocas locais, é fundamental para
garantir a estabilidade do treinamento.

4.3.3.4. Dependéncia do Servidor Central

Embora os dados nao sejam compartilhados, o servidor central ainda desempenha
um papel critico na agregacdo dos modelos. Isso implica a necessidade de um nivel de
confianca nessa entidade e pode representar um ponto unico de falha ou ataque.

4.3.3.5. Privacidade e Seguranca

Apesar de reduzir o risco de exposicdo de dados brutos, o Aprendizado Federado
ndo € totalmente imune a ataques. Técnicas de inferéncia podem, em alguns casos, extrair
informacodes sensiveis a partir dos parametros compartilhados. Por essa razao, abordagens
complementares, como privacidade diferencial e criptografia segura, sdo frequentemente
incorporadas ao processo de treinamento.

4.4. Visao Geral do Processo: Do Tratamento dos Dados até o Compartilha-
mento do Modelo Global

O desenvolvimento de sistemas inteligentes para andlise de laminas citopatolégi-
cas digitais (Whole Slide Images — WSI), no contexto do exame de Papanicolaou, envolve
um pipeline estruturado que integra técnicas de processamento de imagens, aprendizado
profundo e aprendizado federado. Esse fluxo € motivado pelas caracteristicas intrinsecas
das WSIs, que apresentam resolu¢c@o em escala gigapixel, tornando invidvel seu processa-
mento direto por modelos de aprendizado de maquina. Dessa forma, torna-se necessario
decompor o problema em etapas bem definidas, capazes de transformar dados brutos em
representacdes computacionais eficientes e informativas.

A etapa inicial do pipeline consiste no pré-processamento das laminas digitais,
conforme ilustrado na Figura 4.3. Nessa fase, cada WSI € subdividida em pequenas re-
gides denominadas patches, com dimensdes fixas, como 512 x 512 pixels. Essa abor-
dagem reduz significativamente a complexidade computacional do problema, a0 mesmo
tempo em que preserva padrdes locais relevantes para a andlise citopatolégica. Adicio-
nalmente, regides sem conteudo celular, como dreas em branco ou com baixa densidade
de informagdo, sdo removidas, resultando em um conjunto de dados mais compacto e
adequado ao treinamento de modelos de aprendizado profundo.

Ap6s a extracdo inicial dos patches, realiza-se uma etapa de selecdo baseada em
critérios estatisticos, conforme apresentado na Figura 4.4. Nem todos os patches con-
tribuem igualmente para o aprendizado do modelo, sendo comum a presenca de regides
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WSI de Amostra de Papanicolau (3 GB)

Descartes de Regides Brancas

Areas em Branco

Figura 4.3. Pipeline de pré-processamento de laminas citologicas digitais (WSI).
A imagem completa é subdividida em patches e regides sem conteudo celular
sao descartadas, reduzindo o volume de dados e aumentando a eficiéncia do

processamento.
Anidlise da Variancia Local
Descartado Analise Adicional Aceito
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Figura 4.4. Selecao de patches baseada em variancia local e entropia. Regides
com baixo conteudo informacional sao descartadas, enquanto patches mais in-
formativos sao selecionados para o treinamento.

com baixa variabilidade visual ou conteddo irrelevante. Para mitigar esse problema, siao
utilizadas métricas como variancia local e entropia, que permitem quantificar o nivel de
informacdo presente em cada regido. Patches com baixa complexidade sdo descartados,
enquanto regides com maior riqueza estrutural, tipicamente associadas a presenca de cé-
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lulas e possiveis alteracdes morfoldgicas, sdo mantidas. Esse processo contribui para
aumentar a densidade informacional do conjunto de dados e reduzir o impacto de ruidos
no treinamento.

Uma vez definidos os patches relevantes, inicia-se o processamento local dos da-
dos e o treinamento dos modelos de aprendizado profundo em cada instituicdo partici-
pante, conforme ilustrado na Figura 4.5. Esse processamento inclui a organizacdo dos
dados, normalizacdo das imagens e treinamento de redes neurais convolucionais. Cada
institui¢do atua como um cliente independente, operando sobre seus proprios dados, sem
a necessidade de compartilhamento direto de informacdes sensiveis.

Lamina digitalizada Modelo Global
do exame de Papanicolaau (no servidor)

f > ""%:f} ’\zi\

|
I
I

v

Divisdo em patches ou quadres [*

[¢

Patch A ]

» onell

Entrada para
treinamento

Modelo Local

Figura 4.5. Pipeline de processamento local e treinamento em ambiente fede-
rado. Cada instituicao realiza o treinamento de modelos com seus proprios da-
dos e compartilha apenas os parametros aprendidos.

Ap0s o treinamento local, os dados originais permanecem nas institui¢des de ori-
gem, e apenas os parametros do modelo sao compartilhados. Conforme ilustrado na Fi-
gura 4.6, esses parametros representam padrdes visuais aprendidos ao longo do treina-
mento, codificados numericamente na forma de pesos da rede neural. Esses pesos nao
contém informacdes explicitas sobre os dados originais, 0 que contribui para a preser-
vacdo da privacidade e atende aos requisitos regulatorios associados ao uso de dados
médicos.

Na etapa seguinte, os parametros dos modelos locais sdo enviados a um servidor
central, onde ocorre o processo de agregacao, conforme apresentado na Figura 4.7. Nesse
processo, os modelos treinados de forma independente sdo combinados por meio de al-
goritmos como o Federated Averaging, que realiza uma média ponderada dos paradmetros
recebidos. O resultado é um modelo global que incorpora o conhecimento distribuido
entre multiplas institui¢des.

Ap6s a agregacdo, o modelo global atualizado € redistribuido as institui¢des par-
ticipantes, iniciando uma nova rodada de treinamento local. Esse processo iterativo con-
tinua até que o modelo atinja estabilidade ou desempenho satisfatério. Esse mecanismo
permite explorar dados distribuidos e heterogéneos, aumentando a capacidade de genera-
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O que representam os pesos do modelo compartilhados

Bordas Texturas
e contornos celulares

Relacées
nucleo-citoplasma

+ b

Areas Formas celulares
em Branco

Pesos codificam padrdes visuais (ndo imagens)
resumidos em nimeros e usados na classificagdo.

Figura 4.6. Representacao conceitual dos parametros aprendidos por modelos
de aprendizado profundo. Os pesos codificam padroes visuais relevantes sem
armazenar diretamente os dados originais.

Constru¢do do modelo global

v Cada hospital treina seu modelo localmente;
v Apenas os parametros aprendidos sdo compartilhados;
v As contribui¢bes sio agregadas de forma controlada; o . 3

v Um modelo global é atualizado.

I [ ]
| [ | ]
- 11 || R - mi"k
( =
E SX&OT + | =88] +
OOe
Bordas Texturas Formas cetulares Um modelo global é atualizado.

e contornos celulares
A diversidade de casos entre instituicdes torna o modelo

mais robusto e menos enviesado.

Figura 4.7. Processo de agregacao no aprendizado federado. Os parametros dos
modelos locais sao combinados para formar um modelo global sem acesso aos
dados originais.

liza¢do do modelo e reduzindo o impacto de variacdes entre diferentes contextos clinicos.

Ao final desse processo, o0 modelo global pode ser utilizado como ferramenta de
apoio a decisdo clinica, auxiliando especialistas na triagem citopatolégica. A combi-
nacdo entre aprendizado profundo e aprendizado federado permite desenvolver solugdes
robustas, escaldveis e compativeis com requisitos de privacidade, sendo especialmente
adequada para aplica¢des em saide que envolvem multiplas instituicdes e dados sensi-
veis.

Em sintese, o pipeline apresentado integra de forma coerente as etapas de pré-
processamento, sele¢do de dados, aprendizado local e agregacao federada, constituindo
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uma abordagem eficiente para andlise de WSIs em cendrios reais de diagndstico assistido
por inteligéncia artificial.

4.5. Implementacao Pratica em Python: Simulacao Federada com CNN

Esta secdo apresenta a implementacdo pratica de uma simulagdo de aprendizado
federado aplicada a classificagao de imagens citopatoldgicas. O objetivo € mostrar, de
forma progressiva e didatica, como diferentes tecnologias podem ser integradas para cons-
truir um ambiente distribuido, reprodutivel e compativel com o treinamento de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs).

A implementacdo proposta combina trés elementos principais. O primeiro € o
Docker, utilizado para padronizar o ambiente de execugio e permitir que servidor e clien-
tes sejam executados em contéineres isolados. O segundo € a biblioteca Flower, respon-
savel por coordenar o processo de aprendizado federado, incluindo a comunicagao entre
clientes e servidor e a agregacdo dos modelos locais. O terceiro é o PyTorch, utilizado
para a construgdo, treinamento e avaliacdo da rede neural convolucional empregada no
experimento.

Ao longo desta secdo, o leitor serd conduzido desde os conceitos fundamentais
das ferramentas utilizadas até a organizacao pratica do projeto. Inicialmente, discutimos
o papel do Docker, do Dockerfile € do arquivo docker-compose.yaml na criagdo
da arquitetura distribuida. Em seguida, apresentamos o conjunto de dados utilizado, sua
divisdo entre diferentes clientes e a forma como os volumes Docker permitem simular
institui¢des distintas. Por fim, descrevemos a implementacdo dos clientes federados e
do servidor, destacando as principais funcdes responsdveis pelo carregamento dos dados,
treinamento local, agregacdo dos parametros, avaliacdo global e registro do histérico de
treinamento.

Essa organizacio permite compreender o fluxo completo da simulacdo federada:
cada cliente acessa apenas seus proprios dados, treina localmente uma CNN e envia ao
servidor somente os parametros atualizados do modelo. O servidor, por sua vez, agrega
essas atualizagdes e constréi um modelo global, sem acessar diretamente as imagens dos
clientes. Dessa forma, a implementacdo reflete os principios centrais do aprendizado
federado: colaboragdo entre instituicdes, preservacdo da privacidade, reprodutibilidade
experimental e escalabilidade da solucdo.

4.5.1. Docker: Conceitos Fundamentais e Aplicacao no Projeto

O Docker € uma plataforma de virtualizacdo leve baseada em conté€ineres que
permite empacotar aplicacoes e dependéncias em ambientes isolados e reprodutiveis. Di-
ferentemente de maquinas virtuais completas, os contéineres compartilham o kernel do
sistema operacional, tornando sua execu¢do mais eficiente.

Neste minicurso, o Docker € utilizado para padronizar o ambiente de execucao
de experimentos com CNNs e Aprendizado Federado. Como esses sistemas dependem
de multiplas bibliotecas e configuracdes especificas, o Docker permite encapsular todo o
ambiente em uma Unica imagem, garantindo consisténcia entre diferentes maquinas.

Uma imagem Docker € definida por um Dockerfile, que descreve a instalagdo de
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dependéncias e a configuracdo do ambiente. A partir dessa imagem, sdo instanciados os
contéineres executaveis.

No cendrio federado, o Docker garante que todos os clientes utilizem o mesmo
ambiente, evitando inconsisténcias. Além disso, permite simular multiplos clientes em
uma Unica mdquina, facilitando testes controlados.

Outra vantagem € a facilidade de implantacao: contéineres podem ser rapidamente
distribuidos e executados em diferentes instituicdes. Isso também contribui para a re-
produtibilidade cientifica, permitindo que experimentos sejam replicados sob as mesmas
condicoes.

4.5.2. Biblioteca Flower para Aprendizado Federado

A biblioteca Flower ¢ um framework em Python para desenvolvimento e exe-
cucdo de sistemas de Aprendizado Federado, permitindo o treinamento distribuido sem
compartilhamento de dados brutos.

Neste minicurso, a Flower é utilizada para implementar o algoritmo Federated
Averaging (FedAvg). A biblioteca abstrai a comunicag¢do entre servidor e clientes, permi-
tindo foco na modelagem e nos experimentos.

Sua arquitetura segue o modelo cliente-servidor:

* Servidor: coordena o treinamento, distribui o modelo global e agrega as atualiza-
¢oes;

* Cliente: executa o treinamento local e retorna os pardmetros atualizados.

A Flower é compativel com frameworks como PyTorch e TensorFlow, permitindo
adaptacdo de modelos existentes. Também suporta simulacdes locais e execucdes distri-
buidas reais.

Outro diferencial € a flexibilidade na definicao de estratégias de agregacao, possi-
bilitando lidar com desafios como dados nao-IID e heterogeneidade entre clientes.

No contexto de imagens citopatoldgicas, a Flower permite simular multiplas ins-
titui¢des colaborando sem compartilhar dados sensiveis, atendendo requisitos de privaci-
dade como a LGPD.

Além disso, sua integracdo com Docker facilita a criacdo de ambientes reproduti-
veis e distribuiveis.
4.5.3. PyTorch: Framework para Aprendizado Profundo

O PyTorch € um dos principais frameworks de aprendizado profundo, amplamente
utilizado pela sua flexibilidade e integragdao com Python.

Uma de suas principais caracteristicas € o uso de grafos computacionais dindmicos
(define-by-run), que facilita depuracdo e experimentagao.

Os dados sdo representados por tensores com suporte a GPU, essenciais para o
treinamento eficiente de modelos de visdao computacional.
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Modelos sao definidos por meio da classe nn.Module, permitindo a constru¢ao
modular de redes neurais. Camadas convolucionais, funcdes de ativacdo e operacdes de
pooling sao facilmente integradas.

O treinamento envolve propagacdo direta, cdlculo da perda e retropropagacao,
com otimizacao via algoritmos como SGD ou Adam, utilizando 0 mecanismo automatico
de gradientes (autograd).

No aprendizado federado, o PyTorch € utilizado para implementar os modelos
locais treinados em cada cliente. Cada cliente treina seu modelo com dados préprios e
compartilha apenas os parametros com o servidor.

O framework também oferece ferramentas como Dataloader e a biblioteca
torchvision, que inclui modelos pré-treinados e utilidades para processamento de
imagens.

Dessa forma, o PyTorch fornece a base para implementacao das arquiteturas de
redes neurais utilizadas neste projeto.

4.5.4. Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento de sistemas modernos de aprendizado de mdquina, especial-
mente em cendrios complexos como o aprendizado federado aplicado a imagens citopato-
l6gicas, exige ambientes computacionais consistentes, reprodutiveis e escaldveis. Nesse
contexto, o uso de contéineres surge como uma solucdo fundamental para garantir que
aplicacoes sejam executadas de forma padronizada em diferentes maquinas e infraestru-
turas.

O Docker € uma plataforma que permite empacotar aplicagdes e todas as suas de-
pendéncias em unidades chamadas containers. Esses containers sdo ambientes isolados
que incluem bibliotecas, frameworks, configuracdes e cddigo necessdrios para a execu-
cdo do sistema. Dessa forma, elimina-se o problema cldssico de incompatibilidade entre
ambientes (por exemplo, diferencas de versdes de bibliotecas ou sistemas operacionais),
garantindo que o software funcione da mesma forma em qualquer maquina.

No contexto deste projeto, que envolve processamento de imagens de laminas di-
gitais (WSI), redes neurais convolucionais e aprendizado federado, o Docker desempenha
um papel essencial. Isso ocorre porque o pipeline envolve multiplos componentes (pré-
processamento, treinamento local, agregacao global, etc.), frequentemente executados em
diferentes institui¢des. Assim, o uso de containers garante reprodutibilidade experimen-
tal, facilidade de implantagdo e escalabilidade da infraestrutura.

Além disso, ao considerar que imagens WSI possuem dimensdes extremamente
elevadas (podendo atingir resolugdes de gigapixels), torna-se invidvel processa-las dire-
tamente sem uma infraestrutura adequada. Nesse cendrio, o Docker permite organizar
pipelines eficientes e distribuidos, facilitando o gerenciamento dos recursos computacio-
nais necessarios.

154 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

4.5.4.1. Dockerfile

O Dockerfile é um arquivo de texto que contém um conjunto de instrucdes utili-
zadas para construir uma imagem Docker. Essa imagem funciona como um “molde” que
define como o container serd criado e executado.

No contexto deste projeto, o Dockerfile ¢ fundamental para garantir a padroniza-
cdo do ambiente tanto do cliente quanto do servidor na arquitetura de aprendizado fe-
derado. Isso assegura reprodutibilidade, facilidade de implantagdo e consisténcia entre
diferentes maquinas e instituicdes.

De forma geral, um Dockerfile descreve:

* aimagem base do sistema;

* aorganizacdo do ambiente interno;

a instalacdo de dependéncias;

* acopia dos arquivos da aplicagdo;

o comando de inicializa¢do do container.

Dockerfile do cliente O cdédigo a seguir apresenta o Dockerfile utilizado no cliente:

FROM python:3.11
WORKDIR /app

ENV PYTHONDONTWRITEBYTECODE=1
ENV PYTHONUNBUFFERED=1

COPY requirements.txt /app/requirements.txt

RUN pip install --upgrade pip && \
pip install --no-cache-dir -r /app/requirements.txt

COPY . /app

CDdD ["python", "app.py"]

A instru¢do FROM define a imagem base do container. No caso, utiliza-se python:
3.11,umaimagem oficial que ja contém o interpretador Python instalado, servindo como
ponto de partida para o ambiente da aplicagdo.

A linha WORKDIR define o diretério de trabalho dentro do container. Ao utilizar
/app, todos os comandos subsequentes passam a ser executados nesse diretério, o que
organiza melhor a estrutura do projeto.
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As instrucdes ENV configuram varidveis de ambiente importantes. A varidvel
PYTHONDONTWRITEBYTECODE=1 impede a geracdo de arquivos .pyc, evitando ar-
quivos desnecessarios no container. J4 PYTHONUNBUFFERED=1 garante que a saida do
Python seja exibida imediatamente no terminal, facilitando o monitoramento e a depura-
cao.

A instrucdo COPY copia o arquivo requirements.txt da miquina local para
o container. Esse arquivo contém todas as dependéncias Python necessérias para o funci-
onamento da aplicacao.

O comando RUN executa instrugdes durante o processo de construcdo (build)
da imagem Docker. Inicialmente, o comando pipinstall--upgradepip atualiza
o gerenciador de pacotes do Python para uma versdo mais recente, garantindo compa-
tibilidade com as bibliotecas utilizadas no projeto. Em seguida, o comando pip install
—no-cache-dir -r /app/requirements.txt instala todas as dependéncias listadas no arquivo
requirements.txt, evitando o armazenamento de arquivos temporarios de cache, o
que contribui para a redu¢ao do tamanho final da imagem.

No contexto deste projeto, as principais dependéncias instaladas sio:

e flwr==1.8.0: biblioteca Flower, responsavel por implementar a infraestrutura
de aprendizado federado, permitindo a comunicacao entre servidor e clientes e a
execucao de estratégias como o FedAvg;

* numpy==1.26.4: biblioteca fundamental para computacao numérica em Python,
amplamente utilizada para manipulacao eficiente de arrays e opera¢des matematicas
vetorizadas;

e torch==2.2.2: framework de aprendizado profundo (PyTorch), utilizado para
definicdo, treinamento e avaliacdo das redes neurais convolucionais empregadas no
projeto;

* torchvision==0.17.2: extensdo do PyTorch voltada para processamento de
imagens, fornecendo transformagdes, datasets e modelos pré-treinados uteis para
tarefas de visdo computacional;

* pillow==10.3.0: biblioteca para manipulacdo de imagens em Python, utilizada
para leitura, conversdo e pré-processamento das imagens de entrada.

Em conjunto, essas dependéncias compdem a base tecnoldgica necessaria para
a execucao do pipeline de aprendizado federado com redes neurais convolucionais, in-
cluindo desde o processamento de dados até o treinamento distribuido dos modelos.

A instru¢do COPY . /app copiatodo o contetdo do projeto para dentro do con-
tainer, incluindo o cédigo-fonte da aplicacao.

Por fim, a instru¢do cMD define o comando que serd executado quando o contai-
ner for iniciado. Nesse caso, o comando pythonapp . py inicia a aplicagdo cliente.
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Dockerfile do servidor As instrucdes iniciais sdo idénticas as do cliente, pois tanto
cliente quanto servidor utilizam o mesmo ambiente base em Python e seguem o mesmo
processo de instalagdao de dependéncias e organizagao do cédigo.

A principal diferencga estd na instru¢do EXPOSE . Essa linha indica que o container
utilizard a porta 8080 para comunica¢do. Embora ndo publique automaticamente a porta,
essa instru¢do documenta a intengdo da aplicacdo e facilita a integracdo com ferramentas
como o docker-compose.

A instrucdo final CMD mantém o mesmo comportamento, iniciando o servidor
através do comando python app.py.

Sintese Os Dockerfiles apresentados seguem uma estrutura simples e eficiente: definem
uma base Python, configuram o ambiente, instalam dependéncias, copiam o cddigo e
iniciam a aplicacdo. Essa padronizacao € essencial no contexto de aprendizado federado,
pois garante que todos os nds (clientes e servidor) operem sob condicdes controladas
e reprodutiveis, reduzindo problemas de incompatibilidade e facilitando a implantagcao
distribuida.

4.5.4.2. Arquivo docker-compose.yaml

O arquivo docker-compose.yaml € utilizado para definir, configurar e ge-
renciar aplicagdes compostas por multiplos containers de forma integrada. Enquanto o
Dockerfile é responsavel por descrever como uma imagem individual deve ser construida,
o docker-compose atua em um nivel superior, permitindo a orquestracio de diversos ser-
vicos que, em conjunto, compdem um sistema distribuido.

No contexto deste projeto de aprendizado federado, essa ferramenta desempenha
um papel central, pois permite representar toda a arquitetura distribuida de forma decla-
rativa, clara e reprodutivel. Em particular, o arquivo define explicitamente:

* um container responsavel pelo servidor federado, que coordena o treinamento glo-
bal;

» multiplos containers representando os clientes (institui¢des participantes), cada um
com seus proprios dados;

* arede de comunicacdo entre os diferentes componentes do sistema;

* os volumes de dados locais, garantindo isolamento entre os clientes.
O uso do docker—compose.yaml traz diversas vantagens praticas:

e permite inicializar toda a infraestrutura com um tnico comando;
» garante isolamento e independéncia entre os clientes;

* facilita a simulag@o de cendrios reais de aprendizado federado com dados distribui-
dos;
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» promove reprodutibilidade experimental e padronizacdao do ambiente.

O cddigo a seguir apresenta a configuracao utilizada neste projeto:

services:
fl-server:
build: ./server
container name: fl-server
volumes:
- ./server:/app
- ./data_sbcas/data/global_test:/app/global_test
ports:
- "8080:8080"
networks:
- fl-net

fl-client-1:
build: ./client
container name: fl-client-1
volumes:
- ./client:/app
- ./data_sbcas/data/client_1:/app/data
depends_on:
- fl-server
networks:
- fl-net

fl-client-2:
build: ./client
container name: fl-client-2
volumes:
- ./client:/app
- ./data_sbcas/data/client_2:/app/data
depends_on:
- fl-server
networks:
- fl-net

fl-client-3:
build: ./client
container name: fl-client—-3
volumes:
- ./client:/app
- ./data_sbcas/data/client_3:/app/data
depends_on:
- fl-server
networks:
- fl-net
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networks:
fl-net:
driver: bridge

A diretiva services define os diferentes servicos que compdem a aplicagao.
Cada servigo corresponde a um container que serd instanciado durante a execu¢do do
sistema.

O servi¢o denominado f1-server representa o servidor central do aprendizado
federado. A instrucdo build aponta para o diretério . /server, onde se encontra o
respectivo Dockerfile. O campo container_name atribui um nome explicito ao con-
tainer, facilitando sua identificacdo durante a execucdo e depuragdo.

A se¢do volumes € responsdvel por mapear diretérios da mdquina local para
dentro do container. No caso do servidor, o diretério . /server € associado a /app,
garantindo que o cddigo-fonte esteja acessivel internamente. Além disso, o diretério . /
data_sbcas/data/global_test é mapeado para /app/global_test, permi-
tindo acesso a dados globais utilizados em avaliagdo.

A diretiva ports realiza o mapeamento de portas entre o host e o container. O
valor "8080:8080" indica que a porta 8080 da méquina local serd conectada a porta
8080 do container, tornando o servidor acessivel externamente.

A se¢do networks conecta o servigo a rede virtual £1-net, permitindo comu-
nica¢do com os demais containers.

Os servicos f1-client-1, fl-client-2e fl-client-3 representam os
diferentes clientes do sistema federado. Todos utilizam a mesma configuracdo base, sendo
construidos a partir do diretério . /client. Essa padronizacdo garante que todos os
clientes operem sob 0 mesmo ambiente computacional.

Cada cliente possui um nome distinto, definido por container name, permi-
tindo sua identificacdo individual. A principal diferenca entre eles estd nos volumes de
dados associados. Por exemplo, cada cliente acessa um diretorio especifico, como . /
data_sbcas/data/client_1, ./data_sbcas/data/client_2e ./data_
sbcas/data/client_3. Essa separagdo € essencial para simular o cendrio real de
aprendizado federado, no qual cada instituicdo mantém seus préprios dados localmente,
sem compartilhamento direto.

A diretiva depends_on indica que os clientes dependem do servico f1-server.
Isso garante que o servidor seja inicializado antes dos clientes, assegurando o funciona-
mento correto da comunicagdo entre 0s nos.

Todos os servicos estdo conectados a mesma rede £1-net, o que permite a co-
municacdo direta entre servidor e clientes de forma transparente.

Por fim, a secio networks define a rede utilizada pelos containers. O driver
bridge € o padrao do Docker para redes locais, permitindo que os containers se comu-
niquem como se estivessem em uma rede privada isolada.
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Sintese O arquivo docker—-compose.yaml implementa uma arquitetura completa
de aprendizado federado em ambiente controlado. O servidor atua como coordenador
global do treinamento, enquanto os clientes realizam o aprendizado local utilizando seus
proprios dados. A separagdo via volumes garante o isolamento dos dados, e a rede com-
partilhada possibilita a troca de informagdes entre os nds.

Toda essa infraestrutura pode ser inicializada de forma simples com o comando:

docker—compose up

Essa abordagem torna o ambiente altamente reprodutivel, escaldvel e adequado
para experimentos distribuidos, aproximando o cendrio experimental de aplicagdes reais
em ambientes multicéntricos.

4.5.5. Dados Utilizados no Projeto

Neste projeto, foi utilizado o dataset Single Cell Conventional Pap Smear Images,
composto por imagens citoldgicas individuais de exames de Papanicolau.

Para simular um cendrio de aprendizado federado, os dados foram organizados
de forma distribuida, utilizando volumes Docker associados a diferentes clientes. Cada
cliente acessa apenas seu subconjunto local de dados, enquanto o conjunto de teste €
mantido separado na pasta global_test, utilizada para avaliagdo do modelo global.

4.5.5.1. Organizacao e Particionamento dos Dados

O dataset foi estruturado em dois conjuntos principais: Training e Test. O conjunto
de treinamento foi dividido entre trés clientes, enquanto o conjunto de teste foi mantido
integro para avaliacdo global.

O processo de preparacdo dos dados consiste em:

validagdo da estrutura do dataset (consisténcia entre classes de treino e teste);

* criacdo dos diretorios dos clientes e do conjunto global_test;

copia dos dados de teste para avaliagdo global;

divisdo dos dados de treinamento entre os clientes.

A divisao dos dados de treinamento € realizada de forma balanceada por classe.
Para cada classe, as imagens sao embaralhadas e distribuidas entre os clientes:

random. shuffle (images)
client_splits = split_evenly (images, NUM_CLIENTS)

for client_idx, split_imgs in enumerate(client_splits, start=1):
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for img_path in split_imgs:
dst = OUTPUT_DIR / f"client_{client_idx}" / cls /
— 1mg_path.name
safe_link_or_copy(img_path, dst, COPY_FILES)

Essa estratégia garante que cada cliente possua uma amostra representativa de
todas as classes, mantendo uma distribuicao aproximadamente balanceada.

Ao final, a estrutura dos dados segue o padrdo esperado pela arquitetura Docker,
em que cada cliente acessa seu diretorio local (/app/data) e o servidor utiliza o con-
junto /app/global_test para avaliacio do modelo global.

Sintese A organizacdo adotada permite simular um ambiente federado controlado, no
qual os dados permanecem distribuidos entre os clientes, enquanto a avaliacdo do modelo
¢ realizada de forma centralizada e consistente.

4.5.6. Implementacio dos Clientes Federados

No contexto do aprendizado federado, os clientes sdo responsdveis por executar
o treinamento local do modelo utilizando apenas os dados disponiveis em sua prépria
institui¢do. Diferentemente de uma abordagem centralizada, os dados brutos ndo sio
enviados ao servidor. Cada cliente treina localmente, calcula atualizagdes nos parametros
do modelo e compartilha apenas esses parametros com o servidor federado.

No presente projeto, os clientes sdo implementados a partir do mesmo codigo-
fonte, sendo diferenciados apenas pelo volume de dados montado no container Docker.
Assim, os servicos f1l-client-1, fl-client-2e fl-client—-3 simulam insti-
tuicdes distintas, cada uma com seu préprio conjunto local de imagens.

4.5.6.1. Configuracio e Hiperparametros

A primeira parte do cédigo define os principais hiperparametros utilizados pelo
cliente federado. Esses valores controlam desde o local dos dados até o niimero de épocas
locais executadas em cada rodada federada.

DATA_DIR = Path("/app/data")
SERVER_ADDRESS = "fl-server:8080"

BATCH_SIZE = 16
LOCAL_EPOCHS = 1
LEARNING_RATE = le-3
VAL_RATIO = 0.2
RANDOM_SEED

Il
o~
N

NUM_RETRIES = 20
RETRY_SLEEP = 3
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INITIAL_SLEEP = 5

DEVICE = torch.device ("cuda" if torch.cuda.is_available () else

o n Cpu n" )

A variavel DATA_DIR indica o diretorio local onde os dados do cliente sdo monta-
dos dentro do container. O endereco SERVER_ADDRESS define o servidor federado res-
ponsavel por coordenar o treinamento. O tamanho do lote € definido por BATCH_SIZE,
enquanto LOCAL_EPOCHS determina quantas épocas de treinamento local sdo executa-
das a cada rodada federada. A taxa de aprendizado LEARNING_RATE controla a magni-
tude das atualizagdes realizadas pelo otimizador.

A propor¢ao VAL_RATIO=0.2 indica que 20% dos dados locais sdo separados
para validacdo. A semente aleatéria RANDOM_SEED garante reprodutibilidade na divi-
sdo entre treino e validacdo. Por fim, as varidveis NUM_RETRIES, RETRY_SLEEP e
INITIAL SLEEP controlam o mecanismo de tentativa de conexdo com o servidor, im-
portante em ambientes baseados em Docker, nos quais os containers podem iniciar em
tempos diferentes.

4.5.6.2. Inspeciao dos Dados Locais

Antes de iniciar o treinamento, o cliente verifica se o volume de dados foi cor-
retamente montado. Essa etapa € realizada pela fun¢do inspect_data_dir (), que
identifica as subpastas de classes e contabiliza a quantidade de arquivos em cada uma
delas.

def inspect_data_dir(data_dir: Path) —> None:
if not data _dir.exists():
raise FileNotFoundError (f"Pasta de dados nao encontrada:
- {data_dir}")

class_dirs = sorted([p for p in data_dir.iterdir() if
<~ p.is_dir ()1,
key=lambda x: x.name)

if not class_dirs:
raise ValueError (f"Nenhuma subpasta de classe encontrada

- em {data_dir}l")
total files = 0O
for class_dir in class_dirs:
num_files = len([p for p in class_dir.iterdir() if

- p.is_file()1])
total files += num _files
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log(f"{class_dir.name}: {num_files} arquivos")

log(f"Total de arquivos em /app/data: {total_files}")

Essa verificagdo € importante porque cada cliente depende de um volume Docker

especifico. Caso o volume esteja vazio, incorreto ou sem subpastas de classe, o treina-
mento ndo deve prosseguir. Além disso, essa funcdo permite confirmar se a distribui¢ao
de dados entre os clientes estd correta.

4.5.6.3. Carregamento, Transformacoes e Divisao dos Dados

A fungdo get_dataloaders () éresponsavel por carregar as imagens, aplicar

transformacoes e criar os carregadores de dados utilizados no treinamento e na validacao.

train_transform = transforms.Compose ([

transforms.Resize ( (224, 224)),
transforms.RandomHorizontalFlip (),
transforms.RandomRotation (10),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize (
mean=[0.485, 0.456, 0.406],
std=[0.229, 0.224, 0.225],

) s

No conjunto de treinamento, sdo aplicadas transformac¢des de aumento de dados

(data augmentation), como espelhamento horizontal e rotacdo aleatéria. Essas operacoes
ajudam a reduzir o overfitting e tornam o modelo mais robusto a pequenas variacdes nas
imagens.

Para validacgdo, sdo utilizadas apenas transformacdes deterministicas:

val_transform = transforms.Compose ([

1)

transforms.Resize ( (224, 224)),

transforms.ToTensor (),

transforms.Normalize (
mean=[0.485, 0.456, 0.406],
std=[0.229, 0.224, 0.225],

) s

As imagens sao redimensionadas para 224 x 224, tamanho esperado pela arquite-

tura ResNet-18. A normalizacdo utiliza as médias e desvios padrao do ImageNet, pois o
modelo empregado foi previamente treinado nessa base.
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O carregamento dos dados € feito com ImageFolder, que assume uma estrutura
em que cada subpasta representa uma classe:

base_dataset = datasets.ImageFolder (root=str (DATA_DIR))
class_names = base_dataset.classes
num_classes = len(class_names)

Em seguida, os dados locais s@o divididos em treino e validacao:

dataset _size = len (base_dataset)
val_size = max(l, int (dataset_size » VAL_RATIO))
train size = dataset _size - wval_size

generator = torch.Generator () .manual_seed (RANDOM_ SEED)

train_subset, val_subset = random_split (
base_dataset,
[train_size, val_size],
generator=generator,

A divisdo € feita localmente em cada cliente. Portanto, cada institui¢ao simulada
possui sua propria parti¢do de treino e validagdo. Esse comportamento € coerente com o
cendrio federado, pois os dados nao sao centralizados.

Como o conjunto de treino e o conjunto de validagdao usam transformagdes dife-
rentes, foi criada uma classe auxiliar chamada TransformedSubset:

class TransformedSubset (torch.utils.data.Dataset) :
def _ init_ (self, subset, transform):
self.subset = subset
self.transform = transform

def len_ (self):

return len (self.subset)

def _ getitem_ (self, idx):

image, label = self.subset[idx]
image = image.convert ("RGB")
image = self.transform(image)

return image, label

Por fim, sdo criados os DatalLoaders:
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train_loader = DatalLoader (
train_dataset,
batch_size=BATCH_SIZE,
shuffle=True,
num_workers=0,

val_loader = DatalLoader (
val_dataset,
batch_size=BATCH_SIZE,
shuffle=False,
num_workers=0,

O shuffle=True € utilizado no treino para embaralhar as amostras a cada
época. Na validacdo, o embaralhamento nao é necessario, pois o objetivo € apenas avaliar
o desempenho do modelo.

4.5.6.4. Construcao do Modelo Local

O modelo local é definido pela funcdo build_model (). Neste projeto, foi
utilizada a arquitetura ResNet-18 com pesos pré-treinados no ImageNet.

def build_model (num_classes: int) —> nn.Module:
weights = models.ResNetl8_Weights.DEFAULT
model = models.resnetl8 (weights=weights)

for param in model.parameters() :
param.requires_grad = False

in features = model.fc.in_ features
model.fc = nn.Linear (in_features, num_classes)

return model

Inicialmente, todos os pardmetros da rede sdo congelados. Dessa forma, o trei-
namento local atualiza apenas a camada final do classificador. Essa estratégia caracteriza
uma forma de transfer learning, pois reaproveita representacdes visuais aprendidas em
uma grande base de imagens e adapta apenas a saida do modelo ao nimero de classes do
problema.

A camada final original da ResNet-18 € substituida por uma nova camada linear
com saida igual ao ndmero de classes identificadas no diretério local.
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4.5.6.5. Funcoes de Treinamento e Avaliacao

A funcdo train () executa uma época de treinamento local. Ela coloca o mo-
delo em modo de treinamento, percorre os lotes de imagens, calcula a perda, realiza a
retropropagacdo e atualiza os pardmetros treindveis.

20

21

22

23

24

def train(model, loader, criterion, optimizer):

model.train ()
running_loss = 0.0
correct = 0

total = 0

for images, labels in loader:
images = images.to (DEVICE)
labels = labels.to (DEVICE)

optimizer.zero_grad()

outputs = model (images)

loss = criterion (outputs, labels)
loss.backward ()

optimizer.step ()

running_loss += loss.item() % images.size (0)
preds = outputs.argmax (dim=1)
correct += (preds == labels).sum() .item()

total += labels.size (0)

loss = running_loss / total
acc = correct / total
return loss, acc

A func¢do de perda utilizada € a entropia cruzada, adequada para problemas de

classificagao multiclasse:

criterion = nn.CrossEntropyLoss ()

Como apenas a camada final foi descongelada, o otimizador Adam recebe somente

os parametros de model. fc:

optimizer = torch.optim.Adam (

model. fc.parameters (),
1r=LEARNING_RATE
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A avaliacdo € realizada pela funcdo evaluate (), que opera sem calculo de
gradientes:

@torch.no_grad()
def evaluate (model, loader, criterion):
model .eval ()
running loss = 0.0
correct = 0
total = 0

for images, labels in loader:
images = images.to (DEVICE)
labels = labels.to (DEVICE)

outputs = model (images)

loss = criterion (outputs, labels)
running_loss += loss.item() * images.size (0)
preds = outputs.argmax (dim=1)

correct += (preds == labels).sum().item()

total += labels.size (0)

loss = running_loss / total
acc = correct / total
return loss, acc

Essa funcdo retorna duas métricas principais: a perda média e a acurdcia. No
contexto federado, essas métricas sao importantes para acompanhar o comportamento de
cada cliente ao longo das rodadas.

4.5.6.6. Conversiao dos Parametros do Modelo

A comunicacao entre PyTorch e Flower exige que os parametros do modelo se-
jam convertidos para listas de arrays NumPy. Essa conversdo ¢ feita pela funcdo get_
parameters ().

def get_parameters (model) —-> List[np.ndarray]:
return [val.cpu() .numpy () for _, wval in
— model.state_dict () .items ()]

Quando o cliente recebe parametros globais enviados pelo servidor, eles precisam
ser convertidos de volta para tensores PyTorch. Essa etapa € feita pela funcdo set_
parameters ().
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def set_parameters (model, parameters: List[np.ndarray]) —-> None:
params_dict = zip(model.state_dict () .keys (), parameters)
state_dict = OrderedDict (
{k: torch.tensor(v) for k, v in params_dict}

)

model.load_state_dict (state_dict, strict=True)

Essas duas fungdes sdo essenciais para o aprendizado federado, pois permitem
que o modelo local receba os pesos globais, realize treinamento local e devolva os pesos
atualizados ao servidor.

4.5.6.7. Inicializacao do Cliente

Ap6s a definicao das fungdes, o cliente executa a sequéncia de inicializacdo. Pri-
meiro, verifica o dispositivo disponivel, inspeciona os dados, cria os DataLoaders, cons-
tr6i o modelo e define a funcao de perda e o otimizador.

inspect_data_dir (DATA_DIR)
train_loader, val_loader, num_classes = get_dataloaders/()

model = build_model (num_classes) .to (DEVICE)
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
optimizer = torch.optim.Adam (

model. fc.parameters (),

1r=LEARNING_RATE

Esse trecho concentra a preparacao do cliente antes de sua conexdo com o servidor
federado.

4.5.6.8. Implementaciao do Cliente Flower

A integracdo com o Flower € feita por meio da classe FlowerClient, que
herda de f1.client.NumPyClient. Essa classe implementa trés métodos princi-
pais: get_parameters (), fit () eevaluate ().

class FlowerClient (fl.client.NumPyClient) :
def get_parameters(self, config):
return get_parameters (model)

O método get_parameters () retorna os parametros atuais do modelo local
para o servidor.
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O método £it () representa a etapa de treinamento local em uma rodada fede-
rada:

def fit (self, parameters, config):
set_parameters (model, parameters)

for epoch in range (LOCAL_EPOCHS) :

train_loss, train_acc = train(
model,
train_loader,
criterion,
optimizer
)
val_loss, val_acc = evaluate (model, wval_loader, criterion)

return get_parameters (model), len(train_loader.dataset), {

"train loss": float (train_loss),
"train_acc": float (train_acc),
"val_loss": float (val_loss),
"val_acc": float (val_acc),

Inicialmente, o cliente recebe os parametros globais enviados pelo servidor e atu-
aliza seu modelo local com set_parameters (). Em seguida, realiza o treinamento
local por LOCAL_EPOCHS. Ao final, avalia 0 modelo em seu conjunto de validacdo e
retorna trés informagdes ao servidor: os parametros atualizados, o nimero de amostras
locais usadas no treinamento e um diciondrio com métricas locais.

O método evaluate () € utilizado quando o servidor solicita a avaliacdo do
modelo global em cada cliente:

def evaluate(self, parameters, config):
set_parameters (model, parameters)

loss, acc = evaluate (model, val_loader, criterion)

return float (loss), len(val_loader.dataset), {
"accuracy": float (acc)

Nesse caso, o cliente recebe os pesos globais, atualiza seu modelo local e calcula
a perda e a acurécia no conjunto de validagao local.
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4.5.6.9. Conexao com o Servidor Federado

A conexdo com o servidor € feita pela funcdo f1.client.start_client ().
Antes da conexdo, o cliente aguarda alguns segundos para reduzir problemas causados
pela inicializacdo assincrona dos containers.

time.sleep (INITIAL_SLEEP)

for i in range (NUM_RETRIES) :
try:
fl.client.start _client (
server_address=SERVER_ADDRESS,
client=FlowerClient () .to_client (),
)
break
except Exception as e:
log(f"Falha ao conectar: {el")
time.sleep (RETRY_SLEEP)

Esse mecanismo de repeticdo é importante porque, em uma arquitetura com Doc-
ker Compose, o cliente pode iniciar antes do servidor estar pronto para receber conexdes.
Assim, o c6digo tenta se conectar vérias vezes antes de encerrar.

Sintese A implementacdo do cliente federado organiza, em um utnico fluxo, todas as eta-
pas necessdrias para o treinamento distribuido: inspecdo dos dados locais, carregamento
das imagens, aplicacdo de transformacdes, constru¢ao do modelo, treinamento local, ava-
liacdo, conversdo de pardmetros € comunicagdo com o servidor Flower.

A arquitetura adotada utiliza transfer learning com ResNet-18, mantendo o extra-
tor de caracteristicas congelado e treinando apenas a camada final. Essa decisdo reduz
o custo computacional dos clientes e torna o treinamento mais vidvel em um ambiente
federado. Além disso, a separacdo dos dados por volumes Docker permite simular um
cendrio multicéntrico, no qual diferentes institui¢des colaboram para treinar um modelo
global sem compartilhar diretamente suas imagens.

4.5.7. Implementacio do Servidor Federado

No aprendizado federado, o servidor atua como o coordenador central do processo
de treinamento distribuido. Sua funcdo nao € acessar os dados brutos dos clientes, mas
organizar as rodadas federadas, receber os parametros treinados localmente, agrega-los
em um novo modelo global e redistribuir esse modelo atualizado aos clientes.

No presente projeto, o servidor foi implementado com o framework Flower, utili-
zando uma estratégia customizada baseada no algoritmo Federated Averaging (FedAvg).
Além da agregacdo dos modelos locais, o servidor também realiza avaliagio em um con-
junto global de teste, salva checkpoints a cada rodada e mantém um histérico completo
das métricas de treinamento.
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4.5.7.1. Configuracoes e Hiperparametros do Servidor

A primeira parte do cédigo define os principais diretérios, arquivos de saida e
hiperparametros utilizados pelo servidor federado.

GLOBAL_TEST_DIR = Path("/app/global_test")
OUTPUT_DIR = Path ("/app/output")
CHECKPOINTS_DIR = OUTPUT_DIR / "checkpoints"
HISTORY_JSON = OUTPUT_DIR / "history.json"
HISTORY_CSV = OUTPUT_DIR / "history.csv"

BATCH_SIZE = 16
DEVICE = torch.device ("cuda" if torch.cuda.is_available () else
e "Cpu")

O diretério GLOBAL_TEST_DIR armazena o conjunto de teste global, utilizado
exclusivamente para avaliar o modelo agregado ap6s cada rodada federada. Esse conjunto
ndo participa do treinamento dos clientes.

O diretério OUTPUT_D IR concentra os arquivos gerados durante a execugao, en-
quanto CHECKPOINTS_DIR armazena os modelos salvos ao longo das rodadas. Os
arquivos history. json e history.csv registram o histérico do treinamento em
formatos adequados tanto para leitura estruturada quanto para anélise tabular.

O hiperparametro BATCH_SIZE=16 define o tamanho dos lotes utilizados na
avaliacdo global. Ja a varidvel DEVICE seleciona automaticamente GPU, caso esteja
disponivel, ou CPU, caso contrério.

OUTPUT_DIR.mkdir (parents=True, exist_ok=True)
CHECKPOINTS_DIR.mkdir (parents=True, exist_ok=True)

Essas instru¢des garantem que os diretdrios de saida existam antes do inicio do
treinamento federado.

4.5.7.2. Registro do Histérico de Treinamento

O servidor mantém uma lista chamada history_records, na qual sdo ar-
mazenadas as métricas de cada rodada federada. Também é mantida a varidvel best__
global_acc, responsdvel por registrar a melhor acurdcia obtida no conjunto de teste
global.

history_records = []
best_global_acc = -1.0
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A fungdo save_history () salva esse histérico em dois formatos: JSON e
CSV.

def save_history () :
with open (HISTORY_JSON, "w", encoding="utf-8") as f:
json.dump (history_ records, f, indent=2,
< ensure_ascii=False)

fieldnames = [
"round",
"train_ loss",
"train_acc",
"val_loss",
"val_acc",
"distributed_accuracy",
"global_loss",
"global_acc",

with open (HISTORY_CSV, "w", newline="", encoding="utf-8") as
- f:
writer = csv.DictWriter (f, fieldnames=fieldnames)
writer.writeheader ()
for row in history records:
writer.writerow (row)

Esse mecanismo é importante para reprodutibilidade experimental. As métricas
salvas permitem analisar a evolucdo do treinamento, comparar execucdes € identificar a
melhor rodada federada.

4.5.7.3. Construcio do Conjunto Global de Teste

Afuncdobuild_global_test_loader () éresponsdvel por carregar o con-
junto de teste global armazenado em /app/global_test.

def build_global_test_loader () :
if not GLOBAL_TEST_DIR.exists() :
raise FileNotFoundError (
f"Diretdério global_test ndo encontrado:
-~ {GLOBAL_TEST_DIR}"

transform = transforms.Compose ([
transforms.Resize ( (224, 224)),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize (
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mean=[0.485, 0.456, 0.406],
std=[0.229, 0.224, 0.225],
) 4
1)

dataset = datasets.ImageFolder (
root=str (GLOBAL_TEST_DIR),
transform=transform

loader = Dataloader (
dataset,
batch_size=BATCH_SIZE,
shuffle=False,
num_workers=0

return loader, len(dataset.classes)

O conjunto global segue a estrutura esperada pelo ImageFolder, em que cada
subdiretdrio representa uma classe. As imagens sdo redimensionadas para 224 x 224,
convertidas para tensores e normalizadas com as médias e desvios padrao do ImageNet,
de forma compativel com a ResNet-18 pré-treinada.

GLOBAL_TEST_LOADER, NUM_CLASSES = build_global_test_loader ()

Essa chamada inicializa o carregador global de teste e identifica automaticamente
o nimero de classes do problema.

4.5.7.4. Construcao do Modelo Global

O servidor utiliza a mesma arquitetura dos clientes: uma ResNet-18 pré-treinada.
Essa consisténcia é fundamental, pois os parametros enviados pelos clientes precisam ser
compativeis com a estrutura do modelo mantido no servidor.

def build model (num _classes: int) —> nn.Module:
weights = models.ResNetl8_Weights.DEFAULT
model = models.resnetl8 (weights=weights)

for param in model.parameters|() :
param.requires_grad = False

in_features = model.fc.in_features
model.fc = nn.Linear (in_features, num_classes)
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return model

Assim como nos clientes, o backbone convolucional € congelado e apenas a ca-
mada final € substituida para se ajustar ao nimero de classes do conjunto utilizado. Essa
abordagem reduz o custo computacional e mantém o processo de treinamento federado
mais leve.

4.5.7.5. Atualizacdo dos Parametros Globais

Apo6s a agregacado federada, os parametros do modelo sdo recebidos em formato
NumPy. Para reconstruir o modelo em PyTorch, utiliza-se a fun¢do set_parameters ().

def set_parameters (model: nn.Module, parameters:
— List[np.ndarray]) —-> None:
params_dict = zip(model.state_dict () .keys (), parameters)
state_dict = OrderedDict ({
k: torch.tensor(v) for k, v in params_dict

)

model.load_state_dict (state_dict, strict=True)

Essa fungdo associa cada array recebido ao nome correspondente no state_
dict do modelo. Em seguida, os pesos sdo carregados com st rict=True, garantindo
que a estrutura dos parametros recebidos seja compativel com a arquitetura esperada.

4.5.7.6. Salvamento de Checkpoints

A fun¢do save_model_checkpoint () salva os pesos do modelo global em
disco.

def save_model_checkpoint (parameters: List[np.ndarray],
~ filepath: Path):
model = build_model (NUM_CLASSES)
set_parameters (model, parameters)
torch.save (model.state_dict (), filepath)
print (f"Checkpoint salvo em: {filepath}", flush=True)

A cada rodada, o servidor salva um checkpoint do modelo global agregado. Além
disso, quando a acurdcia global melhora, o modelo também € salvo como best_model.
pt. Isso permite recuperar tanto modelos intermedidrios quanto o melhor modelo obtido
durante a execugao.
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4.5.7.7. Avaliacao do Modelo Global

A avaliagdo global € realizada pela fungdo evaluate_global_model (). Ela
calcula a perda e a acurdcia do modelo agregado utilizando o conjunto global_test.

@torch.no_grad/()

def evaluate_global_model (model: nn.Module, loader: Dataloader):
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
model .eval ()

running_loss = 0.0
correct = 0
total = 0

for images, labels in loader:
images = images.to (DEVICE)

labels = labels.to (DEVICE)
outputs = model (images)
loss = criterion (outputs, labels)

running_loss += loss.item() * images.size (0)
preds = outputs.argmax (dim=1)

correct += (preds == labels).sum() .item()
total += labels.size (0)

global_loss = running_loss / total
global_acc = correct / total

return global_loss, global_acc

Ousode @Rtorch.no_grad () evitao calculo de gradientes durante a avaliacao,
reduzindo o consumo de memoria e tornando a inferéncia mais eficiente. Essa avaliagcdo €
importante porque fornece uma medida independente do desempenho do modelo global,
sem depender exclusivamente das validagdes locais dos clientes.

4.5.7.8. Estratégia Federada Customizada

O nucleo do servidor estd na classe FedAvgWithGlobalTest, que herda da
estratégia padrdo FedAvg do Flower.

class FedAvgWithGlobalTest (fl.server.strategy.FedAvqg) :
def _ init__ (self, =xargs, =*kwargs):
super () ._ _init__ (xargs, =xxkwargs)
self.latest_parameters = None
self.latest fit metrics = {}
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Essa classe adiciona duas varidveis internas. A primeira, latest_parameters,
armazena os parametros globais mais recentes apds a agregacdo. A segunda, latest__
fit_metrics, guarda as métricas agregadas de treinamento enviadas pelos clientes.

Agregacao dos Modelos Locais O método aggregate_fit () € executado apds os
clientes realizarem o treinamento local e enviarem seus parametros atualizados ao servi-
dor.

def aggregate_fit (self, server_round, results, failures):
aggregated_parameters, aggregated_metrics =
— super () .aggregate_fit (
server_round,
results,
failures

if aggregated_parameters is not None:
self.latest_parameters = aggregated_parameters
ndarrays = parameters_to_ndarrays (aggregated_parameters)
round_ckpt = CHECKPOINTS_DIR /
- f"round_{server_round:03d}.pt"
save_model_checkpoint (ndarrays, round_ckpt)

self.latest_fit_metrics = aggregated_metrics or {}

return aggregated_parameters, aggregated_metrics

A chamada super () .aggregate_fit () executa a agregacao FedAvg origi-
nal do Flower. Em seguida, os pardmetros agregados sdo armazenados e convertidos para
arrays NumPy por meio da fun¢do parameters_to_ndarrays ().

Cada rodada gera um checkpoint com nome padronizado, como round_001.
pt, round_002.pt e assim por diante. Dessa forma, é possivel recuperar o estado do
modelo global em qualquer rodada do treinamento.

7z

Avaliacao Agregada e Avaliacdo Global O método aggregate_evaluate () é
executado apods a etapa de avaliacdo distribuida dos clientes. Além de agregar as métricas
locais, esse método reconstréi o modelo global e o avalia no conjunto global_test.

def aggregate_evaluate(self, server_round, results, failures):
global best_global_acc
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aggregated_loss, aggregated_metrics =
-~ super () .aggregate_evaluate (
server_round,
results,
failures

if aggregated_metrics is None:
aggregated_metrics = {}

global_loss = None
global_acc = None

if self.latest_parameters is not None:

global ndarrays =

—~ parameters_to_ndarrays (self.latest_parameters)

model = build model (NUM_CLASSES) .to

(DEVICE)

set_parameters (model, global_ ndarrays)

global_loss, global_acc = evaluate_global_model (

model,
GLOBAL_TEST_LOADER

aggregated_metrics["global_loss"]

= float (global_loss)

aggregated_metrics["global_acc"] = float (global_acc)

Esse trecho reconstréi o modelo global a partir dos parametros agregados na ro-

dada atual. Em seguida, calcula a perda e a acuricia no conjunto global de teste. Essas
métricas sdo adicionadas ao diciondrio de métricas agregadas.

O codigo também verifica se 0 modelo atual € o melhor obtido até o momento:

1 if global_acc > best_global_acc:

2 best_global_acc = global_acc
3 best_ckpt = CHECKPOINTS_DIR / "best_model.pt"
4 save_model_checkpoint (global_ndarrays, best_ckpt)

Caso a acurécia global da rodada atual seja superior a melhor acurdcia anterior,
o modelo € salvo como best_model.pt. Essa estratégia facilita a selecdo do melhor
modelo final.

Ao final da rodada, as métricas sao registradas no histérico:

1 record = {
2 "round": server_round,
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"train_loss":
—~ float (self.latest_fit_metrics.get ("train_loss",
<~ np.nan)),

"train_acc": float (self.latest_fit_metrics.get ("train_acc",

-~ np.nan)),

"val_loss": float (self.latest_fit_metrics.get("val_loss",

<~ np.nan)),

"val_acc": float (self.latest_fit metrics.get ("val_acc",

<~ np.nan)),
"distributed_accuracy": float (
aggregated_metrics.get ("accuracy", np.nan)

) s
"global_loss": float (

global loss if global_loss is not None else np.nan

),
"global_acc": float (

global_acc if global_acc is not None else np.nan

) s

history_records.append (record)
save_history ()

Esse registro retine métricas locais agregadas, métricas distribuidas de avaliacao
e métricas globais independentes. Com isso, o servidor mantém uma visao completa da

evolucdo do treinamento federado.

4.5.7.9. Agregacao Ponderada de Métricas

A fun¢do weighted_average () agrega as métricas enviadas pelos clientes

considerando o nimero de amostras de cada um.

def weighted_average (metrics) :
total_examples = sum(num_examples for num_examples,
-~ metrics)

if total_examples == 0:
return {}

aggregated = {}
metric _names = set ()

for _, client_metrics in metrics:
metric_names.update (client_metrics.keys())

__in
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Inicialmente, a funcdo calcula o nlimero total de amostras utilizadas pelos clientes
e identifica quais métricas foram enviadas. Em seguida, calcula a média ponderada de
cada métrica.

for metric_name in metric_names:
weighted_sum = 0.0
valid_examples = 0

for num_examples, client_metrics in metrics:
if metric_name in client_metrics:
weighted_sum += num_examples =*
— float (client_metrics[metric_name])
valid_examples += num_examples

if valid_examples > O:
aggregated[metric_name] = weighted_sum / valid_examples

Essa agregacdo evita que clientes com poucos dados tenham o mesmo peso es-
tatistico de clientes com muitos dados. Formalmente, para uma métrica m, a agregacio
ponderada pode ser representada por:

K
Zk:1 nyny
K
Zkzl n

em que ny representa o numero de amostras do cliente k e my, representa a métrica
calculada nesse cliente.

m= ,

4.5.7.10. Configuracao da Estratégia Federada

A estratégia federada € instanciada com parametros que definem a participacao
dos clientes em cada rodada.

strategy = FedAvgWithGlobalTest (
fraction_fit=1.0,
fraction_evaluate=1.0,
min_fit_clients=3,
min_evaluate_clients=3,
min_available_clients=3,
fit_metrics_aggregation_fn=weighted_average,
evaluate_metrics_aggregation_fn=weighted_average,

O parametro fraction_fit=1.0 indica que todos os clientes disponiveis de-
vem participar do treinamento em cada rodada. De forma semelhante, fraction_
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evaluate=1.0 indica que todos os clientes disponiveis também devem participar da
avaliagdo.

Osparametrosmin_fit_clients=3,min_evaluate_clients=3emin_
available_clients=3 definem que o treinamento federado exige trés clientes dis-
poniveis. Isso € coerente com a arquitetura do projeto, composta pelos servigos £1-client-1,
fl-client-2efl-client-3.

Asfuncdes fit_metrics_aggregation_fneevaluate_metrics_aggregation_
fn indicam que as métricas de treinamento e avaliacdo serdo agregadas por média pon-
derada.

4.5.7.11. Inicializacao do Servidor Flower

Por fim, o servidor € inicializado na porta 8080.

fl.server.start server (
server_address="0.0.0.0:8080",
config=fl.server.ServerConfig (num_rounds=3),
strategy=strateqgy,

O enderego 0.0.0.0:8080 permite que o servidor aceite conexdes dos contai-
ners clientes dentro da rede Docker. O pardmetro num_rounds=3 define que o treina-
mento federado serd executado por trés rodadas. Em cada rodada, os clientes recebem
o modelo global, treinam localmente, retornam seus parametros e o servidor realiza a
agregacao.

Sintese A implementacdo do servidor federado organiza todo o ciclo de treinamento
colaborativo. Primeiro, o servidor carrega um conjunto global de teste, define a arquite-
tura do modelo e inicializa a estratégia FedAvg customizada. Em seguida, a cada rodada,
recebe os modelos locais dos clientes, agrega os parametros, salva checkpoints, avalia o
modelo global e registra as métricas em arquivos de histérico.

Essa implementacao vai além de um servidor federado bésico, pois adiciona meca-
nismos importantes para experimentacao cientifica: avaliacdo global independente, arma-
zenamento do melhor modelo, checkpoints por rodada e histdrico estruturado em JSON
e CSV. Esses elementos tornam o experimento mais reprodutivel, auditdvel e adequado
para andlise posterior no contexto de aplicacdes médicas sensiveis.

4.6. Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem integrada que combina funda-
mentos tedricos e implementacao prética do aprendizado federado aplicado a andlise de
imagens citopatoldgicas para a triagem do cancer do colo do ttero. Ao longo do texto,
discutimos os principais conceitos relacionados ao aprendizado federado, redes neurais
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convolucionais e os desafios inerentes ao processamento de dados médicos distribuidos e
sensiveis.

A construcdo do pipeline proposto evidenciou a importancia de etapas como o
pré-processamento de laminas digitais, a selecdo de regides relevantes e a organizagao
dos dados em um ambiente federado. A utilizacio de tecnologias como Docker, Flower
e PyTorch permitiu a criacdo de um ambiente reprodutivel, modular e escaldvel, capaz de
simular cendrios reais com multiplas institui¢des colaborando de forma segura.

A implementacdo dos clientes e do servidor demonstrou, na pratica, como o apren-
dizado federado pode ser operacionalizado, destacando o fluxo completo de treinamento
distribuido, agregacdo de modelos e avaliacdo global. Esse processo reforca a viabilidade
do uso do aprendizado federado em aplicagdes médicas, especialmente em contextos onde
a privacidade dos dados € um requisito critico.

Além disso, o trabalho evidencia que a integracdo entre aprendizado profundo e
aprendizado federado permite mitigar desafios importantes, como o compartilhamento
de dados sensiveis e a variabilidade entre diferentes fontes de dados. Como resultado,
obtém-se um modelo global mais robusto e com maior capacidade de generalizacdo.

Como perspectivas futuras, destacam-se a investigacao de cenarios com dados nao
independentes e ndo identicamente distribuidos (non-IID) mais complexos, a incorpora-
cdo de técnicas de privacidade diferencial e seguranca criptografica, bem como a avaliagao
em ambientes reais com multiplas instituicdes de satde. Esses avangos podem contribuir
significativamente para a consolida¢dao do aprendizado federado como uma solucao pra-
tica e confidvel para sistemas de inteligéncia artificial na drea da saude.
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Capitulo

S

Agentes de Inteligéncia Artificial Aplicados a Sa-
ude: Fundamentos, Arquiteturas e Implementacao
Pratica

James D. Sousa, Frank Cesar Lopes Véras

Resumo

A Inteligéncia Artificial vém transformando sistemas de saiide ao possibilitar
automacdo, suporte a decisdo clinica, monitoramento de pacientes e intervengcoes per-
sonalizadas. Nesse contexto, os agentes de IA emergem como uma evolucdo natural
dos sistemas inteligentes, oferecendo maior autonomia, adaptabilidade e capacidade de
interagdo. Este minicurso apresenta fundamentos tedoricos e implementagdo prdtica de
agentes de IA aplicados a saiide. Serdo abordados modelos de linguagem de larga escala
(LLMs), arquiteturas de agentes autonomos, gera¢cdo aumentada por recuperacdo (RAG),
sistemas de apoio a decisdo clinica, integracdo de dados clinicos e aspectos éticos. Os
participantes desenvolverdo um prototipo funcional de agente de IA aplicado a cendrios
simulados da saiide. O objetivo é integrar teoria e prdtica no desenvolvimento de solugoes
digitais para saiide.

Abstract

Artificial Intelligence has been transforming healthcare systems by enabling au-
tomation, clinical decision support, patient monitoring, and personalized interventions.
In this context, Al agents emerge as a natural evolution of intelligent systems, offering
greater autonomy, adaptability, and interaction capabilities. This minicourse presents the
theoretical foundations and practical implementation of Al agents applied to healthcare.
Topics include large language models (LLMs), autonomous agent architectures, retrieval-
augmented generation (RAG), clinical decision support systems, integration of clinical
data, and ethical considerations. Participants will develop a functional prototype of an Al
agent applied to simulated healthcare scenarios. The objective is to integrate theory and
practice in the development of digital healthcare solutions.
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5.1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser compreendida como o campo da ci€ncia da com-
putacdo dedicado ao desenvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas que, até
recentemente, exigiam exclusivamente a cogni¢do humana como reconhecer padrdes, to-
mar decisdes, compreender linguagem e aprender com experi€ncias passadas. Desde suas
origens teodricas nas décadas de 1950 e 1960, a IA evoluiu de experimentos académicos
isolados para uma das forcas mais transformadoras da economia global, presente em
setores que vao da industria ao entretenimento, das financas a logistica.

A incorporacdo da IA no setor da saide representa uma das transformacdes mais
significativas da era digital. Com o avang¢o das tecnologias computacionais € o aumento
da disponibilidade de dados clinicos, tornou-se possivel desenvolver sistemas capazes
de auxiliar profissionais da saide em tarefas complexas, desde diagndsticos até a gestao
hospitalar (ESTEVA et al., 2019; TOPOL, 2019). Segundo a pesquisa TIC Saude, 17%
dos médicos brasileiros utilizam alguma forma de 1A em sua prética clinica, nimero que
chega a 20% nas institui¢des privadas (Nucleo de Informacao e Coordenacio do Ponto BR
(NIC.br), 2024).

Levantamento da Associacao Nacional de Hospitais Privados (Anahp) aponta que
62,5% dos hospitais privados j4 integram IA em suas operagdes (Associagdo Nacional de
Hospitais Privados (Anahp), 2025). Globalmente, o mercado de healthtechs na América
Latina registrou crescimento de 37,6% nos investimentos em 2024, atingindo US$ 253,7
milhdes reflexo da confianga crescente da industria no potencial transformador dessas
tecnologias (Distrito; Associacdo Brasileira de Startups de Satde e HealthTechs (ABSS),
2025).

5.1.1. Definicao de Agente Inteligente

Um agente inteligente pode ser definido como uma entidade computacional capaz de
perceber o ambiente em que estd inserida, processar essas informacdes e agir de forma
autdnoma para atingir determinados objetivos. Essa defini¢ao envolve trés componentes
fundamentais: percepg¢do, decisdo e acdo (RUSSELL; NORVIG; INTELLIGENCE, 1995;
WOOLDRIDGE, 2009). No contexto da saude, a percep¢ao pode envolver a coleta de
dados clinicos, como sinais vitais, exames laboratoriais e histérico do paciente. A etapa de
decisdo estd relacionada a andlise desses dados, frequentemente utilizando algoritmos de
aprendizado de mdquina ou modelos probabilisticos.

Por fim, a acdo pode se manifestar na forma de recomendacdes clinicas, alertas ou
até mesmo intervengdes automatizadas (REZENDE, 2003; GOODFELLOW et al., 2016).
Diferentemente de sistemas tradicionais, agentes inteligentes podem operar em ambientes
dindmicos e incertos, ajustando seu comportamento com base em novas informacdes. Essa
caracteristica € particularmente relevante na drea da sadde, onde decisdes precisam ser
tomadas com base em dados incompletos e em constante atualizagao.

O Hospital Israelita Albert Einstein', por exemplo, desenvolveu o HStory, uma
plataforma que utiliza um agente de IA generativa para consolidar dados de pacientes
distribuidos em diferentes sistemas em um unico painel centralizado, sintetizando automa-

'https://www.einstein.br/n
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ticamente o histérico clinico e devolvendo ao médico mais tempo para o cuidado direto.
Trata-se de um agente que percebe dados dispersos no ambiente hospitalar exames, interna-
coes, prescrigdes e os transforma em informagao aciondvel, sem depender de intervengao
humana em cada etapa do processo.

5.1.2. Evolucao Histérica da IA na Saude

A aplicacdo da IA na sadde ndo € recente. Desde a década de 1970 sistemas especialistas
ja eram utilizados para auxiliar no diagnéstico médico. Um exemplo cldssico é 0o MYCINZ,
desenvoolvido pela universidade de stanford, que utilizava regras baseadas no conheci-
mento de especialistas para identificar infec¢cdes bacterianas e recomendar tratamentos
(SHORTLIFFE, 2012). O MYCIN demonstrou que era possivel codificar o raciocinio
clinico em regras légicas, mas também revelou as limitagdes dessa abordagem sistemas
rigidos que ndo aprendiam com novos dados e dependiam de atualiza¢cdo manual constante.

Com o avan¢o do poder computacional e o surgimento de grandes bases de dados,
a IA evoluiu para incorporar técnicas de aprendizado de maquina, permitindo que sistemas
aprendessem padroes diretamente dos dados. Essa mudanga marcou a transicao de sistemas
baseados em regras para sistemas baseados em dados. Redes neurais artificiais, Support
Vector Machines e métodos de ensemble passaram a dominar a pesquisa, alcangando
resultados expressivos em tarefas como classificacdo de exames de imagem e predi¢ao de
risco clinico.

Mais recentemente, o desenvolvimento de modelos de linguagem avangados trouxe
uma nova dimensao para a [A na saude. Esses modelos sdo capazes de compreender lin-
guagem natural, interpretar textos médicos e interagir com usudrios de forma mais intuitiva.
Como resultado, surgiram agentes mais sofisticados, capazes de integrar multiplas fontes
de informacdo e oferecer suporte mais abrangente. Além disso, a crescente digitalizacao
dos servigos de saude, incluindo prontudrios eletronicos e dispositivos vestiveis, ampliou
significativamente o volume de dados disponiveis. Isso possibilitou o desenvolvimento de
agentes que nio apenas reagem a eventos, mas também antecipam situacdes, contribuindo
para uma abordagem mais preventiva no contexto clinico.

Portanto, a trajetdria da IA na satde pode ser dividida em grandes fases. Nos anos
1970, sistemas especialistas como MYCIN e INTERNIST-1 aplicavam l6gica baseada em
regras(SHORTLIFFE, 2012; MILLER; JR; MYERS, 1985). Nas décadas de 1980 e 1990,
redes neurais artificiais comecaram a ser aplicadas a andlise de imagens médicas e sinais
biomédicos(LIPPMANN, 1988). Nos anos 2000, o aprendizado de mdquina e a minera¢ao
de dados em grandes bases clinicas dominaram a pesquisa(HAN; KAMBER; PEI 2011).
Nos anos 2010, o deep learning revolucionou o diagndstico por imagem e o IBM Watson
Health trouxe a IA para o debate clinico mainstream(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Em 2017, a arquitetura Transformer mudou definitivamente o paradigma dos modelos
de (VASWANI et al., 2017). Nos anos 2020, LLMs, agentes autonomos, RAG e o MCP
consolidam uma nova geracao de assistentes clinicos (LEWIS et al., 2020; ANTHROPIC,
2024).

2<https://www.historytools.org/inventions/mycin-expert-system-the-first-ai-medical-diagnosis>
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Figura 5.1. Aquitetura do MYCIN

5.1.3. Chatbot vs. Agente Autonomo

Embora os termos chatbot e agente autdbnomo sejam frequentemente utilizados de forma
intercambidvel no discurso popular, eles descrevem arquiteturas e capacidades fundamen-
talmente distintas. Compreender essa diferenca € essencial para avaliar o potencial e as
limitacdes de cada abordagem no contexto da satude digital (Figura 5.9). Os chatbots
tradicionais sdo sistemas de didlogo baseados em regras predefinidas ou em modelos esta-
tisticos simples. Eles operam dentro de fluxos conversacionais estruturados, respondendo a
intengdes detectadas em mensagens dos usudrios com respostas pré-cadastradas ou geradas
a partir de templates. No contexto da saude, chatbots desse tipo t€m sido utilizados para
triagem sintomdtica, agendamento de consultas e fornecimento de informagdes bésicas de
saude publica.

Agentes autdbnomos, por sua vez, operam em um nivel de sofisticacdo radicalmente
superior. Eles sdo capazes de planejar sequéncias de acdes, utilizar ferramentas externas,
manter memoria de interacdes anteriores e adaptar seu comportamento com base no
contexto. Em vez de seguir fluxos predefinidos, um agente autdnomo raciocina sobre
o problema, decide quais recursos consultar e executa acdes complexas com minima
interven¢do humana. Na sadde, essa distincdo tem implicagdes diretas enquanto um
chatbot pode informar o horario de funcionamento de uma clinica, um agente autbnomo
pode analisar o histérico clinico de um paciente, consultar diretrizes atualizadas, identificar
contraindica¢des e sugerir um plano de cuidado fundamentado em evidéncias.

Essa diferenca se manifesta em diversas dimensdes praticas. Em termos de arquite-
tura, chatbots seguem fluxos predefinidos com regras fixas, enquanto agentes operam por
raciocinio dinamico e planejamento adaptativo. Quanto a memoria, chatbots geralmente
ndo retém informagdes entre sessdes, a0 passo que agentes mantém memoria de curto
e longo prazo. No que diz respeito ao uso de ferramentas externas, chatbots raramente
se integram a sistemas externos, enquanto agentes acessam APIs, bases de dados e pron-
tudrios de forma autdbnoma. Na pratica clinica, essa distin¢ao se traduz em capacidades
radicalmente distintas um chatbot realiza triagem bdsica e responde a perguntas frequentes

186 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

um agente como Ada Health, DAX Copilot ou HStory conduz raciocinio diagndstico,
personaliza recomendacdes e documenta automaticamente o atendimento.

Chatbot vs. Agente Autonomo na Saude Digital

Arquiteturas e capacidades distintas
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Figura 5.2. Chatbot x Agente

5.2. Como os Agentes de IA Funcionam

Compreender o funcionamento interno de um agente de IA € fundamental para avaliar
seu potencial e suas limitagdes. Diferentemente de sistemas convencionais, que executam
instrucdes predefinidas em sequéncias fixas, os agentes inteligentes modernos operam por
meio de arquiteturas dinamicas, capazes de perceber o ambiente, raciocinar sobre ele e agir
de forma autonoma e adaptativa. Esta se¢ao percorre os trés pilares que sustentam esse
funcionamento a arquitetura cldssica de percep¢ao — planejamento — a¢do, os modelos de
linguagem de larga escala que viabilizam o raciocinio em linguagem natural, e as técnicas
de recuperagdo de informag¢do que permitem ao agente acessar e integrar conhecimento
clinico especializado em tempo real.

5.2.1. Arquitetura Percepc¢ao — Planejamento — Acao

A compreensdo do funcionamento interno de agentes inteligentes é fundamental para o
desenvolvimento de sistemas autdnomos robustos e confidveis. Entre os diversos modelos
propostos na literatura, a arquitetura baseada no ciclo percep¢do — planejamento — acdo
destaca-se como uma das mais cl4ssicas e amplamente utilizadas (MULLER, 1999). Esse
modelo descreve o comportamento de um agente como um processo continuo de interacao
com o ambiente, no qual ele percebe informacdes, toma decisdes e executa acdes com o
objetivo de atingir determinadas metas.

Esse paradigma tem origem em estudos da drea de Inteligéncia Artificial e sistemas
autonomos, sendo discutido em obras classicas como as de Stuart Russell e Peter Norvig
(RUSSELL; NORVIG; INTELLIGENCE, 1995), que estruturaram formalmente o conceito
de agentes inteligentes como entidades que percebem o ambiente por meio de sensores e
agem sobre ele por meio de atuadores.
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5.2.2. Percepcao

A primeira etapa do ciclo corresponde a percepcao, que envolve a coleta e interpretacao
de dados provenientes do ambiente. Esses dados podem assumir diversas formas, como
texto, imagens, sinais biomédicos, registros clinicos ou interacdes do usudrio. Em sistemas
computacionais, essa etapa é geralmente implementada por meio de sensores 16gicos (APIs,
entradas de usudrio, arquivos digitais) ou sensores fisicos (dispositivos IoT, equipamentos
médicos, etc.).

No contexto da saude digital, por exemplo, a percep¢ao pode envolver a leitura de
prontudrios eletronicos, resultados de exames laboratoriais ou sinais vitais monitorados
em tempo real. O agente precisa ndo apenas coletar esses dados, mas também interpreta-
los corretamente, o que frequentemente exige técnicas de processamento de linguagem
natural, visdo computacional ou andlise de séries temporais. Além disso, a percep¢ao pode
incluir etapas de pré-processamento, como limpeza de dados, normalizacdo e extracao
de caracteristicas relevantes. Essa fase € critica, pois a qualidade das decisdes do agente
depende diretamente da qualidade das informacdes percebidas.

5.2.3. Planejamento

ApO6s perceber o ambiente, o agente entra na fase de planejamento, na qual decide quais
acOes devem ser executadas para atingir seus objetivos. Essa etapa envolve raciocinio,
tomada de decisdo e, em muitos casos, previsdo de cendrios futuros. O planejamento pode
variar em complexidade, desde regras simples (por exemplo, sistemas baseados em “se -
entdo”), até algoritmos mais sofisticados, como busca heuristica, algoritmos de otimizac¢ao
e aprendizado de maquina. Em arquiteturas mais avancadas, o agente pode manter um
modelo interno do ambiente, permitindo simular diferentes estratégias antes de agir.

No contexto de agentes modernos baseados em IA, o planejamento também pode
envolver o uso de modelos probabilisticos e técnicas de inferéncia, permitindo lidar com
incertezas e informagdes incompletas. Em aplicacdes na sadde, por exemplo, o agente
pode avaliar diferentes hipdteses diagndsticas com base nos dados disponiveis e selecionar
a mais provavel. Outro aspecto importante do planejamento € a definicao de objetivos e
restricdes. Em ambientes criticos, como sistemas clinicos, as decisdes precisam respeitar
diretrizes médicas, protocolos de seguranga e aspectos €ticos, o que torna o planejamento
ainda mais desafiador.

5.24. Acao

A terceira etapa do ciclo € a acdo, na qual o agente executa as decisoes tomadas durante
o planejamento. As ac¢Oes podem variar desde a geracdo de uma resposta textual até a
execu¢do de comandos em sistemas externos, como atualizacdo de registros, envio de
alertas ou controle de dispositivos. Em sistemas baseados em software, as acdes geralmente
sdo realizadas por meio de APIs, chamadas de sistema ou interfaces com outros servicos.
Ja em sistemas fisicos, como robds ou dispositivos médicos, as acdes podem envolver
atuadores que interagem diretamente com o ambiente.

Na 4rea da sadde, exemplos de acdes incluem a recomendacdo de tratamentos, 0
envio de alertas para profissionais de saide ou a priorizacao de atendimentos com base

-

na gravidade dos pacientes. E importante destacar que, nesses contextos, a execugao
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de acdes deve ser cuidadosamente controlada, muitas vezes exigindo validacdo humana
(human-in-the-loop) para garantir seguranca e confiabilidade.

Arquitetura Percepgdo - Planejamento - Agdo

Percepcao Planejamento

—/“ F.;ﬂ

Atuadores

Sensores

; Feedback 4

Ambiente

Figura 5.3. Arquitetura PPA

5.3. Memoria dos Agentes

Uma dimensao frequentemente subestimada na arquitetura de agentes € a memoria. Agen-
tes de IA modernos operam com dois tipos principais de memoéria, cada um com papéis
distintos no suporte a decisdo clinica.

A memoria de curto prazo corresponde ao contexto da sessao atual, incluindo o
histérico de mensagens trocadas, os documentos ja consultados e as decisdes tomadas
durante aquela interagdo especifica. Trata-se de uma memdria volitil, pois as informagdes
normalmente sdo descartadas ao término da sessdo. Em um agente clinico, esse tipo de
memoria permite que o sistema lembre, por exemplo, que o paciente mencionou alergia a
penicilina no inicio da conversa ao formular uma recomendacgdo terapéutica varios turnos
depois. A capacidade da janela de contexto, geralmente medida em tokens, determina o
quanto o agente consegue manter simultaneamente em processamento.

J4 a memoria de longo prazo refere-se a informacdes persistidas entre sessoes,
normalmente armazenadas em bancos de dados vetoriais ou relacionais. Esse mecanismo
permite que o agente recupere interacdes anteriores com 0 mesmo paciente, acumule
preferéncias institucionais € mantenha um histérico clinico continuamente consultdvel.
Além disso, um terceiro tipo emergente vem ganhando relevancia, a chamada memoria
episodica. Esse modelo permite ao agente recuperar interacdes semanticamente relevantes
do passado, mesmo que ndo sejam as mais recentes. Em ambientes hospitalares, essa
capacidade € particularmente importante para garantir continuidade do cuidado, sobretudo
em pacientes cronicos que possuem multiplas internagdes e tratamentos distribuidos ao
longo do tempo.

5.4. Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs)

Os Modelos de Linguagem de Larga Escala (Large Language Models — LLLMs) represen-
tam a principal tecnologia responsavel pela nova geracdo de agentes inteligentes. Esses
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sistemas utilizam técnicas de aprendizado profundo treinadas em enormes volumes de
texto, permitindo compreender e gerar linguagem natural com elevado grau de sofisticagdo.
Entre os exemplos mais conhecidos estdo modelos desenvolvidos por organiza¢des como
a OpenAl’® e o Google AI*, que demonstraram avangos significativos na interacio entre
humanos e maquinas. Para compreender o papel desses modelos em agentes aplicados a
saude, é necessdrio entender sua arquitetura subjacente e o processo pelo qual adquirem
conhecimento.

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (VASWANI et al., 2017),
constitui a base dos modelos de linguagem modernos. Seu principal diferencial € o
mecanismo de atencdo, que permite ao modelo identificar quais partes de um texto sdao
mais relevantes em determinado contexto. Esse mecanismo possibilita capturar relagcdes
semanticas entre palavras mesmo quando estdo distantes umas das outras, superando
limitacdes observadas em arquiteturas anteriores, como redes neurais recorrentes. Na
pratica, essa caracteristica é particularmente util em aplicacdes médicas. Ao analisar
um prontudrio clinico extenso, por exemplo, o modelo consegue relacionar informacoes
mencionadas anteriormente como uma alergia a penicilina com decisdes terapéuticas
tomadas posteriormente durante a consulta.

O treinamento dos LLMs geralmente ocorre em duas etapas principais. Na primeira,
denominada pré-treinamento, o modelo aprende padrdes linguisticos a partir da leitura de
grandes volumes de textos, incluindo livros, artigos cientificos e contetidos disponiveis na
internet. Em seguida, ocorre o ajuste fino (fine-tuning) ou a aplicacao de técnicas como o
RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), nas quais o modelo € refinado
para responder de maneira mais util, segura e alinhada as instru¢des humanas, inclusive
em dominios especificos como a medicina.

O uso de LLMs na drea médica avangou rapidamente nos ultimos anos. Um exem-
plo relevante é o Med-PaLM 2°, desenvolvido pelo Google, que alcancou desempenho
compardvel ao de médicos em avaliacOes relacionadas ao United States Medical Licensing
Examination (USMLE). Outro exemplo importante é o BioMedLM®, desenvolvido para
aplicacdes biomédicas especificas, além do ClinicalBERT’, treinado com prontudrios
clinicos e literatura médica. Esses modelos especializados apresentam desempenho signifi-
cativo em tarefas como extracdo de informacgdes clinicas, apoio ao diagndstico e triagem
de pacientes.

A principal vantagem desses modelos especializados € a capacidade de compre-
ender terminologias médicas, abreviacdes clinicas e padrdes comuns encontrados em
prontudrios e exames. Dessa forma, conseguem operar com maior precisdo em ambientes
clinicos quando comparados a modelos generalistas. Entretanto, ainda existem limitacdes
importantes. Como dependem dos dados utilizados durante o treinamento, esses sistemas
podem ndo possuir conhecimento atualizado sobre eventos recentes ou novas diretrizes
médicas. Além disso, podem produzir respostas incorretas com alto grau aparente de confi-

3<https://openai.com>

“<https://ai.google>

> <https://sites.research.google/med-palm/>
b<https://crfm.stanford.edu/2022/12/15/biomedlm.html>
<https://huggingface.co/emilyalsentzer/Bio_Clinical BERT>
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anca, fendmeno conhecido como “alucinacdo”. Por esse motivo, recomenda-se que esses
sistemas sejam utilizados em conjunto com fontes confidveis de informag@o e mecanismos
adicionais de verificagdo.

Nos agentes inteligentes, os LLMs funcionam como o nucleo de raciocinio do
sistema. Eles recebem simultaneamente informacdes provenientes do ambiente, historico
de conversas, resultados de buscas externas e instru¢des operacionais, produzindo respostas
em linguagem natural ou agdes estruturadas, como chamadas de ferramentas externas. Essa
capacidade de combinar raciocinio contextual com uso de ferramentas torna os agentes
particularmente uteis em cendrios complexos, como o ambiente hospitalar.

Um exemplo prético dessa aplicagio é o Nabla Copilot®. Durante consultas médicas,
o sistema processa a transcricdo da conversa, consulta informag¢des do prontudrio do
paciente e utiliza diretrizes médicas para gerar automaticamente um rascunho estruturado
da consulta em tempo real. Ao final do processo, o profissional de saide revisa e valida as
informagdes antes do registro definitivo, mantendo a supervisdao humana sobre a decisdao
clinica. Essa abordagem evidencia como a colaboragdo entre profissionais e sistemas de
IA pode aumentar a efici€éncia operacional sem comprometer a responsabilidade médica e
a qualidade do atendimento.

5.5. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Uma das principais limitacdes dos LLMs, especialmente em dreas criticas como a saude,
€ que eles ndo tém acesso a informagdes atualizadas automaticamente. Eles aprendem
com dados até um certo momento e, depois disso, ndo sabem de novas diretrizes médicas,
estudos recentes, novos medicamentos ou até informagdes especificas de um paciente
que estao em sistemas hospitalares. Para resolver esse problema, surgiu uma abordagem
chamada Retrieval-Augmented Generation (RAG). De forma simples, 0 RAG combina duas
coisas: a capacidade do modelo de gerar respostas com a habilidade de buscar informagdes
atualizadas em fontes externas. Em vez de depender s6 do que aprendeu no passado, o
sistema procura dados relevantes em tempo real como documentos, bases médicas ou
registros e usa essas informagdes para construir respostas mais corretas e atualizadas.

5.5.1. Como o RAG funciona: o pipeline de recuperaciao

O funcionamento do Retrieval-Augmented Generation (RAG) pode ser entendido de
forma simples como um processo em etapas. Primeiro, os documentos importantes como
diretrizes médicas, artigos cientificos e protocolos sdo organizados e transformados em
uma espécie de “linguagem numérica” que representa o significado dos textos. Isso permite
que o sistema entenda melhor o contetido, e tudo fica armazenado em um banco de dados
preparado para esse tipo de busca. Depois, quando alguém faz uma pergunta, o sistema
transforma essa pergunta nesse mesmo formato e procura, dentro da base, os trechos mais
parecidos em termos de significado. Ou seja, ele ndo busca s6 por palavras iguais, mas
por conteudo relevante. Em seguida, esses trechos encontrados sio enviados junto com a
pergunta para o modelo. Assim, o LLM néo precisa depender apenas do que aprendeu no
passado ele passa a usar informacdes atualizadas naquele momento. Por fim, o modelo
gera uma resposta com base nesses documentos. Em muitos casos, ele pode até indicar

8 <https://www.nabla.com/copilot>
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de onde tirou as informacdes, o que € muito importante em dreas como a saude, onde €
essencial saber a origem dos dados e garantir mais seguranca nas decisoes.

Retrieval-Augmented Generation (RAG)

1. Indexagdo 2. Recuperagdo 3. Augmentagao 3. Augmentagio 4. Geragao

Diretrizes “Quais sdo as contraindicacées

da metformina em pacientes
Artigos com insuficiéncia renal? Resposta Gerada

Fichas
Fontes:

Contraindicacées : ™~

Insuficiéncia Renal > |
Estudo Atual - mj

Base Vetorial

Figura 5.4. Aquitetura Rag

5.5.2. Tipos de Recuperacio e Recuperaciao Hibrida

Existem dois paradigmas principais de recuperagdo de informag¢do em sistemas baseados
em RAG. O primeiro € a busca densa (dense retrieval), fundamentada em embeddings ve-
toriais e similaridade semantica. Nesse modelo, documentos e consultas sdo representados
como vetores em um espaco multidimensional, permitindo recuperar contetidos seman-
ticamente relacionados mesmo quando ndo hé correspondéncia literal entre os termos
utilizados. O segundo paradigma € a busca esparsa (sparse retrieval), baseada em métodos
tradicionais como TF-IDF e BM25, nos quais a recupera¢do ocorre principalmente por
correspondéncia lexical entre palavras presentes na consulta e nos documentos.

Cada abordagem apresenta vantagens e limitagdes especificas. A busca densa
tende a capturar melhor a inten¢do semantica da consulta, sendo particularmente util
quando diferentes termos podem representar conceitos semelhantes. J4 a busca esparsa
oferece elevada precisdo em cendrios nos quais termos técnicos exatos sao fundamentais,
como nomes de medicamentos, cédigos CID, resultados laboratoriais ou nomenclaturas de
procedimentos médicos.

Para superar as limita¢des individuais de cada abordagem, muitos sistemas moder-
nos utilizam recuperacao hibrida (hybrid retrieval), combinando simultaneamente busca
densa e esparsa. Ap0s a etapa inicial de recuperacdo, técnicas de re-ranking podem ser
aplicadas para reorganizar os documentos encontrados conforme critérios adicionais de
relevancia semantica e contextual antes que o conteddo seja encaminhado ao modelo de
linguagem. Essa estratégia melhora significativamente a qualidade das respostas geradas,
especialmente em ambientes clinicos, nos quais precisdo terminoldgica e compreensao
contextual sdo igualmente importantes.
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5.5.3. Vantagens do RAG no contexto clinico

O uso do Retrieval-Augmented Generation na drea da saude traz varios beneficios que
vao além da simples atualizacdo do conhecimento. Em primeiro lugar, essa técnica reduz
significativamente o risco de alucinac¢des: quando o modelo é explicitamente instruido a
responder com base apenas nos documentos recuperados, a tendéncia de gerar informagdes
ndo fundamentadas diminui de forma substancial.

Em segundo lugar, o RAG permite a personalizacdo do agente para contextos
institucionais especificos: um hospital pode indexar seus proprios protocolos, formulédrios
e diretrizes locais, garantindo que o agente opere com base nas préticas da instituicdo e
nao em recomendagdes genéricas.

Em terceiro lugar, o RAG viabiliza a integracio de dados do paciente em tempo real.
Ao indexar os registros clinicos de um paciente especifico incluindo histérico de exames,
diagnésticos anteriores, alergias e medicamentos em uso, 0 agente pode recuperar essas
informagdes contextualmente relevantes e incorporé-las ao raciocinio clinico. Esse modelo
€ o0 que sustenta, por exemplo, plataformas como o Suki Al, assistente de voz para médicos
amplamente adotado nos Estados Unidos, que recupera informacdes do prontudrio do
paciente para contextualizar automaticamente as notas clinicas geradas durante a consulta.

5.6. Uso de Ferramentas Externas e o Model Context Protocol (MCP)

Agentes de IA modernos ndo operam de forma isolada. Para executar tarefas complexas,
precisam interagir continuamente com sistemas externos, realizando operacdes como
consultar bases de dados clinicas, acessar APIs laboratoriais, verificar disponibilidade de
leitos, agendar exames e recuperar informacdes de prontudrios eletronicos. Essa capacidade
de utilizar ferramentas externas frequentemente denominada fool use ou function calling
constitui uma das principais caracteristicas que diferenciam agentes autonomos de simples
modelos geradores de texto.

Historicamente, integragdes entre sistemas eram desenvolvidas de maneira ad
hoc, utilizando c6digo customizado, altamente acoplado e de dificil manuten¢do. Em
ambientes hospitalares, essa limita¢do torna-se ainda mais evidente devido a coexisténcia
de multiplos sistemas heterogéneos, como HIS (Hospital Information Systems), LIS
(Laboratory Information Systems), RIS (Radiology Information Systems) e plataformas de
farmécia hospitalar. Além disso, esses sistemas frequentemente utilizam padrdes distintos
de comunicagio, incluindo HL7 v2°, FHIR!? e protocolos proprietarios.

Essa fragmentacao tecnoldgica representa um obstaculo significativo para a ado¢ao
de agentes inteligentes em larga escala na saude, pois dificulta interoperabilidade, padro-
nizacdo e manutengao das integracdes. Consequentemente, grande parte do esforco de
desenvolvimento desses agentes acaba sendo direcionada nao apenas a inteligéncia do
modelo, mas também a criagdo de mecanismos robustos de comunicagao entre diferentes
sistemas clinicos e administrativos.

9<https://www.hl7.org/implement/standards/product_brief.cfm?product_id=185>
10<https://www.hl7.org/thir/>
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5.6.1. O Que é o MCP

O Model Context Protocol (MCP) é um protocolo aberto lancado pela Anthropic em 2024
que padroniza a forma como LLMs se comunicam com ferramentas e fontes de dados
externas. Frequentemente descrito como um “USB para agentes de IA”, o MCP define
uma interface comum: qualquer ferramenta ou sistema que implemente o protocolo pode
ser conectado a qualquer agente compativel, sem necessidade de integracdes customizadas.
Desde seu lancamento, o protocolo foi adotado por dezenas de plataformas, incluindo
IDEs de desenvolvimento, ferramentas de produtividade e, progressivamente, sistemas de
informacao em saude.

A arquitetura do MCP € composta por trés elementos principais. O MCP Host
corresponde a aplicagc@o do agente, responsavel por orquestrar as interacdes. O MCP Client
gerencia as conexdes entre o host e os servidores. J4 0 MCP Server expde ferramentas
e fontes de dados especificas, como servidores responsdveis pelo acesso a prontudrios
eletronicos, consulta a bases farmacolégicas ou verificagido da disponibilidade de leitos
hospitalares.

5.6.2. Relevancia Clinica do MCP

No contexto hospitalar, 0 MCP possui implica¢des praticas imediatas. Um agente de
apoio a decisdo clinica pode, por meio de servidores MCP, consultar resultados de exames
em tempo real, verificar interagdes medicamentosas em bases farmacoldgicas como o
DrugBank!!, checar disponibilidade de especialistas para teleconsultas e registrar evo-
lucdes diretamente no prontudrio eletronico. Tudo isso ocorre utilizando um protocolo
padronizado de comunicagao, reduzindo significativamente a necessidade de integragcdes
proprietarias especificas para cada sistema hospitalar.

Além dos ganhos operacionais, 0 MCP oferece vantagens relevantes sob a perspec-
tiva regulatdria. Ao estabelecer uma camada explicita e padronizada de comunicagdo entre
agentes inteligentes e sistemas externos, o protocolo facilita auditoria, rastreabilidade e
monitoramento das a¢des executadas pelo agente. Em um ambiente altamente regulado
como o setor de saude, no qual rastreabilidade representa simultaneamente uma exigéncia
ética e legal especialmente diante da Lei Geral de Protecio de Dados (LGPD)!? e das
regulamentagdes da ANVISA!? essa caracteristica torna-se particularmente valiosa.

Apesar de seu potencial, o MCP ainda € considerado um protocolo relativamente
recente. O ecossistema de servidores especializados para sistemas de informagdo em
satde permanece em rdpida evolucdo, com iniciativas voltadas a integracio de prontudrios
eletronicos, plataformas laboratoriais, sistemas de imagem médica e servigos de suporte
clinico baseados em IA. Além disso, desafios importantes ainda precisam ser superados
para que o protocolo alcance ampla ado¢do em ambientes hospitalares reais. Entre esses
desafios destacam-se questdes relacionadas a padronizac¢do semantica dos dados clinicos,
interoperabilidade entre sistemas legados, controle de permissdes de acesso e garantia de
privacidade das informagdes sensiveis dos pacientes. Em muitos hospitais, parte significa-
tiva da infraestrutura ainda depende de softwares antigos e altamente personalizados, o que

" <https://go.drugbank.com>
12<https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/113709.htm>
3<https://www.gov.br/anvisa/pt-br>
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dificulta a adog¢do de arquiteturas modernas baseadas em agentes inteligentes e protocolos
padronizados.

MCP - Model Context Protocol

O “USB” para Agentes de IA
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Figura 5.5. MCP

5.7. Sistemas Multi-Agentes

Em cendrios clinicos de elevada complexidade, um tnico agente inteligente pode nao ser
suficiente para lidar adequadamente com todas as demandas operacionais e cognitivas
do ambiente hospitalar. Nesse contexto, surgem os sistemas multiagentes (Multi-Agent
Systems — MAS), nos quais multiplos agentes especializados distribuem responsabilidades
e colaboram para resolver problemas de maneira coordenada. Cada agente possui compe-
téncias especificas e delimitadas, comunicando-se com os demais por meio de protocolos
definidos e mecanismos estruturados de troca de informagdes.

Um exemplo aplicado a saide pode ser observado em ambientes de pronto-socorro.
Um agente de triagem seria responsavel por classificar pacientes conforme critérios de
gravidade e encaminhar os casos para agentes especializados. Pacientes com dor tordcica
poderiam ser direcionados a um agente cardioldgico, enquanto quadros com déficit neu-
rolégico focal seriam encaminhados a um agente neurolégico. Paralelamente, um agente
de gestdo hospitalar poderia monitorar disponibilidade de leitos e coordenar processos de
internacdo quando necessario. Embora cada agente opere com relativa autonomia dentro
de sua especialidade, o sistema global funciona de maneira integrada e colaborativa.

A coordenacdo desses ambientes multiagentes € viabilizada por frameworks es-
pecializados, como LangGraph!4, AutoGen'> e CrewAI'S. Essas plataformas oferecem
infraestrutura para orquestracdo de agentes, definicdo de grafos de dependéncia, gerencia-
mento de fluxo de informagdes e controle das interacdes entre diferentes componentes do

14<https://www.langchain.com/langgraph>
15 <https://microsoft.github.io/autogen/>
16<https://www.crewai.com>
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sistema. Em aplicacdes médicas, essa abordagem permite distribuir tarefas complexas entre
multiplos agentes especializados, aumentando escalabilidade, modularidade e capacidade
de tomada de decisdo em ambientes clinicos dindmicos.

5.8. Integraciao com Bases de Conhecimento Clinico

A qualidade de um agente de IA na drea da saide depende muito das informagdes que ele
consegue acessar. Quanto melhores e mais completas forem essas fontes, mais util ele serd
na pratica. Essas informagdes ficam organizadas em bases de conhecimento clinico. Elas
funcionam como grandes repositérios que guardam o saber médico acumulado ao longo
do tempo. Ali estdo dados sobre diagndsticos, tratamentos, medicamentos e protocolos
de atendimento. Tudo isso € estruturado de forma que os sistemas consigam entender e
usar facilmente. Ou seja, ndo € s6 informacdo armazenada é informagao pronta para ser
consultada e aplicada. Quando essas bases sdo integradas ao funcionamento do agente, ele
deixa de ser um sistema genérico e passa a atuar de forma mais especializada. Na prética,
isso significa que o agente consegue interpretar melhor cada situagio, tomar decisdes mais
informadas e oferecer respostas mais tteis no contexto clinico.

5.8.1. Ontologias e terminologias médicas padronizadas

A interoperabilidade em sistemas de saude depende fortemente do uso de terminologias
e ontologias médicas padronizadas, que funcionam como uma linguagem comum entre
diferentes plataformas clinicas e administrativas. Entre os principais padroes utilizados
destaca-se o SNOMED CT!7, uma ontologia clinica abrangente que organiza conceitos
médicos e suas relacdes semanticas. O CID-11'8 é amplamente utilizado para padronizagdo
de diagnésticos, enquanto o LOINC!® fornece nomenclaturas e cédigos para exames
laboratoriais, medicdes clinicas e observacdes médicas.

Quando agentes de IA incorporam essas terminologias em seus mecanismos de
processamento, passam a compreender de maneira mais robusta a linguagem médica
utilizada em prontudrios, laudos e registros clinicos. Isso inclui o reconhecimento de
sindnimos, abreviacdes e diferentes formas de representacdo de uma mesma condi¢ao
clinica. Na pratica, o sistema consegue identificar que expressdes como “insuficiéncia
cardiaca congestiva”, “ICC” ou outras variacdes semanticas correspondem ao mesmo
conceito médico subjacente.

Essa capacidade de normalizacdo semantica torna os agentes mais robustos, intero-
peraveis e confidveis, especialmente em ambientes clinicos reais, nos quais a documentacao
médica frequentemente apresenta elevada variabilidade terminoldgica e diferencas na forma
de registro das informacdes. Além disso, o uso dessas ontologias facilita integragc@o entre
sistemas heterogéneos, melhora a recuperagdo de informagdes clinicas e contribui para
maior consisténcia em processos de apoio a decisdo médica baseados em inteligéncia
artificial.

17 <https://www.snomed.org/snomed-ct>
18<https:/ficd.who.int/en>
19<https://loinc.org>
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5.8.2. Bases de literatura cientifica e diretrizes clinicas

Além do uso de ontologias médicas, agentes de A aplicados a satde tornam-se signifi-
cativamente mais uteis quando conseguem acessar informacdes atualizadas provenientes
da literatura cientifica biomédica. Um dos principais exemplos é o PubMed?’, uma das
maiores bases de dados de literatura biomédica do mundo, mantida pela National Library
of Medicine. Também existem plataformas especializadas em suporte a decisdo clinica
baseada em evidéncias, como o UpToDate?! e o DynaMed??, que organizam informagcdes
cientificas na forma de recomendacdes clinicas estruturadas.

Quando agentes inteligentes se conectam a essas fontes utilizando técnicas como
Retrieval-Augmented Generation (RAG), deixam de atuar apenas como sistemas gerado-
res de respostas genéricas e passam a recuperar informagdes cientificas confidveis para
fundamentar suas recomendagdes. Dessa forma, o agente pode ndo apenas responder uma
pergunta clinica, mas também indicar artigos cientificos, diretrizes médicas e niveis de
evidéncia que sustentam determinada conduta terapéutica ou diagndstica.

Um exemplo pratico dessa abordagem é o Consensus??, um mecanismo de busca

baseado em IA voltado para literatura cientifica revisada por pares. O sistema permite que
usudrios realizem perguntas em linguagem natural e recebam respostas fundamentadas em
artigos cientificos, acompanhadas de resumos automaticos sobre o consenso existente na
literatura académica.

Na pratica, esse tipo de integracao auxilia médicos, pesquisadores e profissionais
de saude a economizar tempo durante processos de revisdo bibliogréfica e tomada de
decisdo clinica. Além disso, agentes capazes de recuperar evidéncias cientificas atuali-
zadas tendem a produzir recomendagdes mais transparentes, auditaveis e alinhadas as
praticas da medicina baseada em evidéncias. No futuro, espera-se que sistemas desse
tipo desempenhem papel cada vez mais relevante no suporte a decisdo clinica, oferecendo
assisténcia contextualizada e continuamente atualizada conforme a evolu¢do da literatura
biomédica.

5.8.3. Prontuarios Eletronicos e interoperabilidade via HL.7 FHIR

A integracao com Sistemas de Registro Eletronico de Saude (Electronic Health Records —
EHR) ou Prontudrios Eletronicos do Paciente (PEP) representa um dos elementos centrais
para viabilizar o uso prético de agentes de IA no ambiente clinico. Esses sistemas con-
centram informacdes essenciais sobre os pacientes, incluindo histérico médico, exames
laboratoriais, diagndsticos, prescri¢des e evolucdes clinicas. Para que diferentes plata-
formas consigam interoperar de maneira padronizada, utiliza-se amplamente o padrao
HL7 FHIR (Fast Healthcare Interoperability Resources)**, desenvolvido pela Health Level
Seven International.

O padrao FHIR define uma estrutura organizada para representacao e troca de dados
clinicos, permitindo modelar recursos relacionados a pacientes, exames, diagndsticos,

20<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov>
2l <https://www.uptodate.com>

22 <https://www.dynamed.com>

2 <https://consensus.app>

24 <https://www.hl7 .org/fhir/>
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prescri¢des, procedimentos e observacdes médicas. Na pratica, isso possibilita que agentes
inteligentes acessem informacdes clinicas por meio de APIs padronizadas, funcionando
como uma interface segura e interoperavel entre sistemas hospitalares e aplicacdes baseadas
em inteligéncia artificial. Além da leitura de dados, esses agentes também podem atualizar
registros clinicos, registrar evolu¢cdes médicas e auxiliar fluxos operacionais de forma
integrada ao ecossistema hospitalar.

Diversas solucdes comerciais ja utilizam esse modelo de integra¢do. Ferramentas
como o Nabla Copilot> e o Abridge*® conectam-se diretamente a sistemas hospitalares
para auxiliar processos de documentacao clinica. O Abridge, por exemplo, ja € utilizado
em instituicdes como 0 UPMC (University of Pittsburgh Medical Center)*’, nos Estados
Unidos. Esses agentes conseguem recuperar automaticamente informacdes do paciente,
processar transcri¢des de consultas e gerar anotagdes clinicas estruturadas em tempo real,
salvando os dados diretamente no prontudrio eletronico.

Esse tipo de automacao reduz significativamente o volume de tarefas administra-
tivas executadas manualmente pelos profissionais de satde, diminuindo erros de docu-
mentacdo e aumentando eficiéncia operacional. Como consequéncia, médicos e equipes
clinicas podem dedicar mais tempo ao cuidado direto do paciente, reduzindo sobrecarga
burocrética e melhorando a qualidade da assisténcia prestada.

5.9. Exemplos Reais: Aplicacoes de Referéncia Mundial

Esta secdo apresenta os principais exemplos reais de agentes e sistemas de inteligéncia
artificial aplicados a satide em escala global. Cada caso demonstra como os fundamentos
tedricos discutidos anteriormente se materializam em produtos e plataformas que ja impac-
tam pacientes, profissionais de saide e instituicoes hospitalares em diferentes partes do
mundo.

5.9.1. Ada Health: Triagem Clinica Baseada em IA

A Ada Health?® foi fundada em 2011 em Berlim, Alemanha, e tornou-se uma das platafor-
mas de avaliacdo de sintomas por inteligéncia artificial mais reconhecidas mundialmente.
Seu principal produto consiste em um aplicativo de saude disponivel em mais de 130 paises,
capaz de conduzir entrevistas clinicas adaptativas com usudrios e gerar listas priorizadas
de possiveis condi¢des médicas com base nos sintomas relatados.

O mecanismo central da plataforma combina raciocinio probabilistico bayesiano
com modelos de processamento de linguagem natural. Diferentemente de arvores de
decisao estaticas, o sistema adapta dinamicamente as proximas perguntas conforme as
respostas fornecidas pelo usudrio, aproximando-se do raciocinio clinico utilizado por
médicos durante consultas reais. A base de conhecimento da plataforma cobre mais
de 3.000 condi¢des médicas, incluindo doengas raras, sendo continuamente revisada e
atualizada por equipes médicas especializadas.

23 <https://www.nabla.com/copilot>
26 <https://www.abridge.com>

7 <https://www.upmc.com>

28 <https://ada.com>
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Estudos publicados pela empresa e por pesquisadores independentes indicam que
a Ada inclui o diagndstico correto entre as trés primeiras sugestdes em mais de 90% dos
casos avaliados, desempenho considerado compardvel ao de médicos generalistas em
cendrios de triagem clinica. A plataforma também foi integrada a iniciativas de saude
publica em paises africanos, como Ruanda e Tanzéinia, com o objetivo de ampliar acesso a
avaliagdo clinica em regides com escassez de profissionais de satde.

No Brasil, a empresa possui parcerias com operadoras de saude e trabalha na adap-
tacdo cultural e linguistica da plataforma ao contexto epidemiolégico nacional, incluindo
condi¢des endémicas como dengue, leishmaniose e doenga de Chagas. Seu modelo de
negdcios baseado em integracdo B2B permite que hospitais e planos de satde incorporem
a tecnologia em fluxos digitais de triagem, reduzindo atendimentos desnecessdrios em
pronto-socorros e direcionando pacientes para niveis adequados de cuidado.

5.9.2. Google DeepMind: AlphaFold e Gemini na Medicina

O Google DeepMind?® produziu alguns dos avancos mais relevantes da inteligéncia
artificial aplicada a satide na tltima década, destacando-se especialmente o AlphaFold e os
modelos multimodais Gemini voltados para aplicacdes biomédicas.

5.9.2.1. AlphaFold: Revolucao na Biologia Estrutural

O AlphaFold® foi apresentado originalmente em 2020 e solucionou um dos maiores
desafios da biologia molecular: a predi¢do da estrutura tridimensional de proteinas a partir
de sequéncias de aminodcidos. Antes dessa tecnologia, determinar experimentalmente a
estrutura de proteinas podia demandar anos de trabalho e custos extremamente elevados.

O modelo utiliza arquiteturas derivadas de Transformers aplicadas ao processa-
mento de sequéncias proteicas, permitindo prever estruturas com precisao proxima a
experimental em poucos minutos. As implicagdes médicas sdo profundas, especialmente
no contexto de doencas relacionadas a proteinas mal dobradas, como Alzheimer, Parkinson
e diversos tipos de cancer.

Em parceria com o EMBL-EBI?!, 0 DeepMind disponibilizou publicamente um
banco contendo mais de 200 milhdes de estruturas proteicas previstas por IA. Empresas
farmacéuticas como AstraZeneca, Bayer e Pfizer passaram a utilizar a tecnologia em
processos de descoberta de medicamentos, enquanto a Isomorphic Labs3? utiliza variantes
do modelo para desenvolvimento de terapias baseadas em IA.

Em 2024, foi lancado o AlphaFold 3, expandindo as capacidades do sistema para
modelagem de interagdes entre proteinas, DNA, RNA e pequenas moléculas terapéuticas.

2 <https://deepmind.google>
3<https://alphafold.ebi.ac.uk>

3 <https://www.ebi.ac.uk>

32 <https://www.isomorphiclabs.com>
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5.9.2.2. Med-PalLM 2 e Gemini: LL.Ms para Aplicacoes Médicas

O Med-PaLLM 233 foi desenvolvido pela Google Research especificamente para aplicagdes
médicas. Em avalia¢Ges padronizadas como o USMLE (United States Medical Licensing
Examination), o modelo alcan¢ou desempenho comparavel ao de médicos especialistas,
representando um marco importante na aplicacdo de LLMs em dominios clinicos altamente
especializados.

O modelo demonstrou capacidade de responder perguntas abertas sobre casos clini-
cos, interpretar exames laboratoriais e gerar explicacdes avaliadas por médicos como Titeis
ou muito tteis. Posteriormente, o Gemini** expandiu essas capacidades ao introduzir pro-
cessamento multimodal integrado de texto, imagens radioldgicas, laminas histopatoldgicas

e imagens dermatoldgicas.

Estudos preliminares demonstraram desempenho competitivo na interpretagdo de
radiografias de térax e classificacao de lesdes dermatoldgicas. Além disso, a integragdo
com mecanismos de busca e recuperacdo de informacgdes cientificas via RAG permite
acessar literatura médica atualizada em tempo real, reduzindo limitacdes relacionadas ao
corte temporal de treinamento dos modelos.

5.9.3. Infermedica: Plataforma de Triagem Probabilistica

A Infermedica®, fundada na Polénia em 2012, desenvolveu uma das plataformas de
triagem clinica baseada em IA mais amplamente validadas internacionalmente. Diferen-
temente de sistemas baseados em drvores de decisdo fixas, a plataforma utiliza modelos
probabilisticos bayesianos capazes de avaliar centenas de condi¢des clinicas, milhares de
sintomas e multiplos fatores de risco em dezenas de idiomas.

O paciente descreve seus sintomas iniciais e o sistema conduz entrevistas dindmicas
adaptativas em tempo real. Ao final, os casos sdo classificados em diferentes niveis de
urgéncia clinica, incluindo emergéncia, urgéncia, semiurgéncia, nao urgéncia e autocuidado.
Estudos reportados pela empresa indicam elevada seguranca clinica nas recomendacoes
emitidas e reducao significativa no tempo médio de triagem.

5.9.4. DAX Copilot (Nuance/Microsoft): Documentacao Clinica Automatizada

O DAX Copilot?® representa uma das aplicagdes mais avancadas de IA para documen-
tacdo clinica automatizada. Desenvolvido originalmente pela Nuance Communications,
posteriormente adquirida pela Microsoft em 2022, o sistema utiliza tecnologia de ambi-
ent listening para capturar automaticamente conversas entre médicos e pacientes durante
consultas clinicas.

Ap6s o término da consulta, o sistema gera automaticamente notas estruturadas no
formato SOAP (Subjective, Objective, Assessment, Plan), integrando-as diretamente ao
prontudrio eletrdnico. O sistema possui integracio com plataformas como Epic EHR?’,

3B<https://sites.research.google/med-palm/>
34<https://deepmind.google/technologies/gemini/>

3 <https://infermedica.com>

36 <https://www.microsoft.com/en-us/health-solutions/dragon-copilot>
3T <https://www.epic.com>
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amplamente utilizadas em hospitais norte-americanos.

Resultados publicados indicam reducao significativa no tempo gasto com docu-
mentacdo médica, economia de varios minutos por consulta e diminuicdo importante nos
indices de burnout associados a sobrecarga administrativa. Em versdes mais recentes, o
sistema passou a incluir funcionalidades adicionais, como sugestdo automaética de c6digos
de faturamento e identificacdo de lacunas em cuidados preventivos.

5.9.5. Tempus Al: Medicina de Precisao em Oncologia

A Tempus AI®®, fundada em Chicago em 2015, opera uma das maiores plataformas de
medicina de precisdo voltadas a oncologia. A empresa integra milhdes de registros clinicos
com dados de sequenciamento gendmico avancado, incluindo exoma completo e RNA-seq,
criando bases de dados utilizadas para desenvolvimento de modelos preditivos e suporte
terapéutico personalizado.

A plataforma identifica mutacdes tumorais relevantes, sugere terapias-alvo aprova-
das pela FDA associadas as alteragdes genéticas encontradas e identifica ensaios clinicos
compativeis com o perfil molecular do paciente. Esse modelo auxilia oncologistas na
identificacdo de opg¢des terapéuticas especialmente em canceres raros ou casos complexos.

Além disso, a empresa desenvolve modelos capazes de prever resposta terapéu-
tica, risco de progressdo tumoral e probabilidade de recorréncia da doenga, permitindo
estratégias mais individualizadas de acompanhamento clinico.

5.9.6. Abridge: Transcricao e Sumarizacao de Consultas

A Abridge® é uma startup norte-americana fundada em 2018 voltada a transcri¢io e
sumarizagdo automadtica de consultas médicas utilizando inteligéncia artificial. O sistema
captura conversas entre médicos e pacientes e gera automaticamente resumos estruturados
contendo diagnésticos discutidos, medicamentos prescritos, exames solicitados e planos
terapéuticos.

A plataforma € utilizada pelo UPMC (University of Pittsburgh Medical Center),
um dos maiores sistemas hospitalares dos Estados Unidos. Estudos preliminares indicam
reducdo significativa da carga de documentagdo pds-consulta e aumento da satisfacdo dos
profissionais com a qualidade das notas clinicas produzidas automaticamente.

O sistema foi desenvolvido especificamente para lidar com a elevada variabilidade
linguistica observada em consultas reais, incluindo terminologia médica, abreviagdes,
interrupcdes e mudangas frequentes de contexto.

5.9.7. Hospital Israelita Albert Einstein: HStory

No contexto brasileiro, o Hospital Israelita Albert Einstein* desenvolveu o HStory, uma
plataforma baseada em IA generativa voltada a consolidacao inteligente de dados clinicos
distribuidos em multiplos sistemas hospitalares.

38 <https://www.tempus.com>
3 <https://www.abridge.com>
40<https://www.einstein.br>
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A solugdo foi criada para enfrentar um problema recorrente em hospitais de grande
porte: a fragmentagdo das informacdes clinicas ao longo de diferentes atendimentos,
especialidades e sistemas de informacao. O HStory utiliza agentes inteligentes para
reunir, estruturar e sintetizar automaticamente essas informac¢des em um painel clinico
centralizado acessivel durante o atendimento médico.

Dessa forma, em vez de navegar manualmente por multiplos registros fragmentados,
o profissional recebe uma narrativa clinica consolidada contendo histdrico de internagdes,
diagnésticos prévios, alergias, medicamentos em uso, exames relevantes e procedimentos
anteriores. A iniciativa € considerada uma das aplicagdes mais avancadas de 1A generativa
em ambiente hospitalar na América Latina.

5.10. Beneficios dos Agentes de IA na Saude

A incorporagdo de agentes inteligentes em ambientes clinicos e hospitalares representa
uma das transformagdes mais profundas vivenciadas pelo setor de saude nas ultimas
décadas. Impulsionados pelos avancos em aprendizado de maquina, processamento de
linguagem natural, processamento de imagens e sistemas especialistas, esses agentes tém
demonstrado capacidade de atuar em multiplas frentes operacionais, desde a burocracia
administrativa até o suporte direto ao raciocinio diagndstico. Esta se¢do apresenta os
principais beneficios documentados na literatura cientifica, organizados em cinco eixos
temdticos como automacao de processos clinicos, apoio a decisdo médica, reducdo de
sobrecarga administrativa, acesso a literatura cientifica e personalizacdo no atendimento ao
paciente.

5.10.1. Automacio de Processos Clinicos

A automacao de processos clinicos constitui um dos eixos de maior impacto imediato da
inteligéncia artificial na satude. Processos que historicamente demandavam horas de traba-
lho humano como o agendamento de consultas, a triagem de pacientes, 0 monitoramento
de sinais vitais e a reconciliacdo de medicamentos passam a ser executados por agentes
automdticos com maior velocidade, menor taxa de erro e disponibilidade continua ao longo
de todas as horas do dia (TOPOL, 2019).

Em ambientes de pronto-socorro, por exemplo, agentes inteligentes sdo capazes de
realizar a triagem inicial dos pacientes com base em sintomas relatados, histdrico clinico e
dados de sinais vitais coletados. Estudos demonstram que sistemas de triagem baseados
em [A apresentam acuriacia compardvel ou superior a triagem humana convencional em
categorias de risco intermedidrio, além de reduzir significativamente o tempo de espera
(ALOMARI et al., 2025). Esta capacidade ndo substitui o julgamento médico, mas otimiza
o fluxo de atendimento, redirecionando casos criticos mais rapidamente para o cuidado
especializado.

Outra drea de aplicacdo relevante é o monitoramento continuo de pacientes interna-
dos. Sensores conectados a plataformas de IA permitem o acompanhamento em tempo
real de parametros como frequéncia cardiaca, satura¢do de oxigénio e pressdo arterial, com
geracdo automatica de alertas quando valores se afastam de limiares pré-estabelecidos.
Sistemas como o de detec¢ao de sepse baseado em IA tém demonstrado redu¢do de morta-
lidade em ambientes de UTI, ao permitir intervengdes antes que o quadro se torne critico
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(YUAN et al., 2020).

O processo de verificacdo e atualizacdo da lista de medicamentos de um paciente
ao longo das transi¢des de cuidado € uma etapa essencial para a seguranca clinica e tem se
beneficiado significativamente da automacao. Isso € especialmente importante quando se
considera que erros de medicagdo estdo entre as causas mais frequentes de eventos adversos
em ambientes hospitalares. Nesse cendrio, agentes de inteligéncia artificial integrados a
prontudrios eletronicos tém se mostrado ferramentas estratégicas. Esses sistemas conse-
guem analisar prescricdes em tempo real, identificando incompatibilidades, duplicidades e
possiveis erros de dosagem antes mesmo que o medicamento seja administrado ao paciente.

Estudos sobre sistemas de suporte a decisdo clinica demonstram que essas tecno-
logias contribuem de forma significativa para a reducdo de erros de medicacao e para o
aumento da seguranca do paciente (SUTTON et al., 2020).

5.10.2. Apoio a Decisao Médica

O apoio a decisao médica representa talvez o beneficio mais complexo e transformador
da IA clinica. Diferentemente da automacao de tarefas rotineiras, os sistemas de suporte
a decisdo (Clinical Decision Support Systems — CDSS) atuam diretamente na esfera
do raciocinio diagnéstico e terapéutico, andlise de exames e formulacdo de hipdteses
clinicas. Seu objetivo central ndo € substituir o médico, mas ampliar a capacidade cognitiva
do profissional diante de cendrios de alta complexidade e volume massivo de dados
(OBERMEYER; EMANUEL, 2016). Modelos baseados em redes neurais profundas (deep
learning) vém apresentando resultados expressivos na andlise de imagens médicas. Na
dermatologia, por exemplo, sistemas de inteligéncia artificial ja conseguem identificar
melanomas malignos com sensibilidade comparavel a de dermatologistas experientes, a
partir de imagens dermatoscépicas (ESTEVA et al., 2017).

Na radiologia, modelos voltados a detec¢ao de nédulos pulmonares em tomografias
computadorizadas alcangcam altas taxas de verdadeiro-positivo, frequentemente superiores
a 94%, mantendo baixos indices de falsos positivos e contribuindo para o diagnoéstico
precoce do cancer de pulmdo. De forma semelhante, na oftalmologia, algoritmos aplicados
a andlise de imagens de fundo de olho t€ém demonstrado elevada precisdo na classificacao
de doencas como retinopatia diabética e degeneracdo macular, em alguns casos superando
o desempenho de especialistas (GULSHAN et al., 2016).

Para além da andlise de imagens, os sistemas de IA também se destacam pela
capacidade de integrar diferentes tipos de dados clinicos, como informacdes laboratoriais,
genOmicas, farmacoldgicas e histdricas do paciente, a fim de apoiar decisdes terapéuticas
mais personalizadas. No contexto da oncologia de precisao, plataformas como o Watson
for Oncology*', desenvolvido pela IBM, assim como sistemas académicos criados em
centros de pesquisa, ttm demonstrado alta concordancia com diretrizes clinicas consolida-
das, chegando a recomendar tratamentos consistentes em até 96% dos casos analisados
(SOMASHEKHAR et al., 2018).

Esse desempenho esta diretamente relacionado a capacidade desses sistemas de

“lhttps://www.ibm.com/mysupport/s/topic/0TO500000002PWI1G AM/watson-for-
oncology?language=en_US
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analisar simultaneamente um grande volume de varidveis clinicas algo que, na prética,
ultrapassa os limites do raciocinio humano sem suporte computacional. Outro ponto rele-
vante diz respeito a redugdo de vieses cognitivos presentes no processo de decisao clinica.
Tendéncias como o viés de disponibilidade em que diagndsticos recentes influenciam
desproporcionalmente novas avaliagdes ou o fechamento prematuro do diagndstico podem
comprometer a qualidade da andlise médica. Nesse sentido, sistemas de apoio a decisdao
clinica contribuem ao sugerir hipéteses alternativas baseadas em padrdes estatisticos e
dados populacionais, incentivando uma abordagem mais abrangente e menos suscetivel a
erros sistematicos (GRABER, 2013).

5.10.3. Reducio de Sobrecarga Administrativa

A sobrecarga administrativa representa um dos principais fatores de esgotamento pro-
fissional entre médicos e enfermeiros em todo o mundo. Estima-se que profissionais
de saide nos Estados Unidos dedicam entre 35% e 50% de sua jornada de trabalho a
tarefas burocraticas, como documentacdo em prontudrios, preenchimento de formulérios
de autorizacdo, codificacdo de procedimentos e correspondéncia administrativa tempo que
poderia ser direcionado ao cuidado direto ao paciente (SINSKY et al., 2016).

Agentes de processamento de linguagem natural (PLN) oferecem uma solugdo
direta para esse problema, sendo capazes de transcrever consultas médicas em tempo real,
estruturar automaticamente o prontudrio eletronico e codificar procedimentos nos padroes
internacionais como CID-10 e SNOMED-CT. Ferramentas de documentacdo ambiental,
como Nuance DAX e Suki Al tém sido adotadas em sistemas de satide norte-americanos e
europeus, com evidéncias de reduc¢do significativa no tempo de documentacdo clinica e na
carga de trabalho dos profissionais. Estudos apontam diminui¢des na ordem de 20% a 30%
no tempo gasto com registros, além da reducao de horas extras dedicadas a finalizag¢ao de
prontudrios (HABERLE et al., 2024; RAZAGHI et al., 2026).

No contexto brasileiro, o Sistema Unico de Satide (SUS) enfrenta desafios adicio-
nais relacionados ao volume de processos administrativos em instituicdes com recursos
limitados. A implementacdo de agentes automadticos para triagem de solicitacdes de
exames, autorizacdo de internagdes e emissdo de laudos tem potencial de agilizar significa-
tivamente o fluxo assisté€encial, reduzindo filas e o tempo de espera para procedimentos
eletivos (Brasil, Ministério da Satde, 2022). As principais dreas de reducio de carga
administrativa por meio de agentes de IA incluem:

 Transcri¢do automatica de consultas e geracdo de prontudrios estruturados;

Codificacdo automatica de diagnésticos e procedimentos (CID-10, TUSS, SNOMED-
CT);

* Processamento e roteamento inteligente de solicitagdes de autorizacdo de planos de
saude;

* Geragdo automdtica de relatdrios e sumdrios de alta hospitalar;

Agendamento e reescalonamento inteligente de consultas e exames.
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O impacto da reducdo administrativa vai além da eficiéncia operacional estudos
apontam correcdo direta entre menor carga burocrdtica e menor taxa de burnout entre
profissionais de saide, com reflexo na qualidade do cuidado prestado e na satisfacdo dos
pacientes (LINZER et al., 2015).

5.10.4. Acesso Rapido a Literatura Cientifica

O volume de publicacgdes cientificas na drea médica cresce de forma exponencial. Em 2023,
a base de dados PubMed indexou mais de 36 milhdes de artigos, com cerca de 1,3 milhdo
de novos trabalhos adicionados anualmente. Diante desse cenario, torna-se humanamente
impossivel para qualquer profissional da saide manter-se atualizado em todas as subdreas
relevantes para sua prética, criando uma lacuna entre o conhecimento cientifico disponivel
e a pratica clinica cotidiana (BASTIAN; GLASZIOU; CHALMERS, 2010).

Agentes de A baseados em modelos de linguagem de grande escala (LLMs) ofere-
cem uma resposta concreta a esse desafio. Sistemas como o PubMedBERT*2, BioGPT*? e
ferramentas integradas a plataformas clinicas sdo capazes de realizar buscas na literatura,
identificar evidéncias relevantes para uma pergunta clinica especifica e sintetizar as princi-
pais conclusdes de multiplos estudos em linguagem natural, respeitando os principios da
medicina baseada em evidéncias (SINGHAL et al., 2023).

Uma das aplicagdes mais promissoras € a geracao automatica de revisdes sistemati-
cas assistidas, nas quais o agente realiza a triagem de artigos, extrai dados padronizados de
cada estudo e organiza os resultados em formatos compativeis com as diretrizes PRISMA.
Embora a validacdo humana continue indispensdvel, o auxilio automatizado reduz em
semanas o tempo necessario para a conclusdo de uma revisdo abrangente (MARSHALL,;
WALLACE, 2019). No ambiente clinico, a integracdo de agentes de busca literaria ao
prontudrio eletronico permite que, no momento do atendimento, o profissional receba
sugestdes contextualizadas de diretrizes clinicas, meta-andlises e protocolos baseados em
evidéncias relacionados ao caso em tela.

5.10.5. Personalizacio no Atendimento ao Paciente

A medicina personalizada também denominada medicina de precisdo parte do principio
de que cada paciente € inico em sua constitui¢do genOmica, historia clinica, estilo de
vida e contexto social. Agentes de IA viabilizam, em escala, a aplicacdo desse paradigma,
integrando dados heterogéneos de multiplas fontes para construir perfis individuais e gerar
recomendacgdes altamente adaptadas a cada cendrio particular (COLLINS; VARMUS,
2015). No ambito da farmacogendmica, agentes de IA analisam o perfil genético do
paciente para prever respostas a medicamentos especificos, identificar riscos de reacdes
adversas e recomendar ajustes de dosagem individualizados. Estudos em oncologia
demonstram que o tratamento guiado por anélise gendmica assistida por A resulta em taxas
de resposta superior a quimioterapia convencional nao-dirigida, com menor toxicidade e
melhor qualidade de vida (KRZYSZCZYK et al., 2018).

A personalizagdo também envolve a forma de comunica¢do e o acompanhamento
ao longo do tempo. Assistentes virtuais clinicos t€ém sido usados para monitorar pacientes
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“https://the-decoder.com/biogpt-is-a-microsoft-language-model-trained-for-biomedical-tasks/
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com doencas cronicas fora do hospital, realizando contatos periddicos, identificando sinais
iniciais de piora e incentivando o uso correto dos medicamentos por meio de lembretes e
orientacdes adaptadas a cada paciente. Estudos com pessoas com diabetes e hipertensao
mostram que o uso de chatbots clinicos pode melhorar a adesdo ao tratamento e os
resultados de satide apds seis meses (SHAN; SARKAR; MARTIN, 2019). Essa abordagem
também aparece na adaptacdo da linguagem e do canal de comunicacdo as preferéncias do
paciente.

Sistemas de IA conseguem identificar o nivel de letramento em saide do usudrio
e ajustar automaticamente a complexidade das informacdes, o que facilita a compreen-
sdo e aumenta o engajamento. Em populacdes com baixo letramento funcional comum
em contextos de baixa renda essa capacidade pode contribuir diretamente para reduzir
desigualdades no acesso a informacao em sadde (MK, 2007). Por fim, essa abordagem
orientada por agentes também se estende ao campo da prevencao. Com base em padrdes de
comportamento, dados de dispositivos vestiveis e histérico clinico, sistemas de IA podem
elaborar planos preventivos mais ajustados a cada individuo, identificando fatores de risco
e sugerindo mudancas de hédbitos antes do surgimento de doengas cronicas. Essa mudanca
de foco do tratamento para a prevencao tem potencial para reduzir significativamente os
custos em sadde no longo prazo, além de favorecer uma vida mais longa e com melhor
qualidade (BHAVNANI; NARULA; SENGUPTA, 2016).

5.10.6. Bases de dados farmacologicos e de interacoes medicamentosas

Outro ponto muito importante nessa integracdo com bases de conhecimento € o acesso a
informacdes sobre medicamentos. Existem bases como DrugBank, RxNorm e Micromedex
que redinem dados detalhados sobre milhares de remédios, incluindo para que servem,
quando ndo devem ser usados € como interagem entre si.

Quando agentes de IA tém acesso a essas bases, eles conseguem atuar diretamente
no momento da prescri¢do. Por exemplo, ao analisar os medicamentos que um paciente ja
utiliza, o agente pode identificar automaticamente possiveis interagdes perigosas e alertar o
profissional de satde antes que o problema aconteca. Isso complementa o que vimos antes:
o agente ndo so6 utiliza evidéncias cientificas (via RAG) e dados do paciente (via EHR),
mas também aplica conhecimento farmacoldgico especifico para aumentar a seguranca do
tratamento. Na prética, esse tipo de solugdo ja estd sendo utilizado.

A Santa Casa de Belo Horizonte implementou um sistema em que um agente de IA
acompanha continuamente as prescricdes médicas. Ele cruza essas informac¢des com bases
farmacoldgicas e gera alertas organizados por nivel de risco. O resultado € um cuidado
mais proativo: em vez de identificar problemas depois que eles acontecem, o sistema ajuda
a prevenir eventos adversos, destacando casos criticos com antecedéncia — algo que, no
modelo manual, poderia passar despercebido ou ser detectado tarde demais.

5.11. Desafios e Limitacoes

Apesar do potencial transformador demonstrado nas se¢des anteriores, a adogdo de agentes
de IA na saude enfrenta desafios técnicos, éticos, regulatdrios e operacionais significativos.
A compreensdo dessas limitagdes € essencial para garantir desenvolvimento responsdvel, se-
guranga clinica e implementagdo sustentdvel dessas tecnologias em ambientes hospitalares
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e assistenciais.

5.11.1. Riscos de Alucinacao em Modelos Generativos

O fendmeno das chamadas “alucinagdes” situagdes nas quais modelos generativos produ-
zem informacdes factualmente incorretas apresentadas com aparente confianga representa
um dos riscos mais criticos da aplicacdo de LLMs em satide. Um modelo pode sugerir
dosagens incorretas de medicamentos, inventar referéncias bibliograficas inexistentes ou
recomendar condutas contraindicadas utilizando linguagem altamente convincente. Em
ambientes clinicos, nos quais decisdes equivocadas podem gerar danos diretos aos paci-
entes, essa limitacdo exige mecanismos robustos de mitigacdo. Entre as estratégias mais
utilizadas destacam-se arquiteturas baseadas em Retrieval-Augmented Generation (RAG)
com fontes controladas, camadas adicionais de validacdo, implementacao de guardrails
automatizados e supervisao humana obrigatéria em decisdes clinicas de maior impacto.

Estudos recentes demonstram que mesmo modelos considerados estado da arte,
como GPT-4 e Med-PalLM 2, apresentam taxas mensuraveis de alucinacdo em tarefas
médicas especificas. Nesse contexto, abordagens hibridas de mitigacdo t€ém se mostrado
mais eficazes, incluindo recuperacao de informagdes em bases verificadas, utilizagdo
de parametros de geracdo mais conservadores, instru¢des explicitas para indicacdo de
incerteza e avaliacio sistemdtica utilizando frameworks especializados como RAGAS* e

TruLens®.

5.11.2. Seguranca de Dados e Conformidade com a LGPD

Dados de sauide figuram entre as informacdes mais sensiveis existentes. A integracdo de
agentes inteligentes com prontudrios eletronicos, sistemas laboratoriais e bases gendmicas
levanta questdes criticas relacionadas a0 armazenamento, transmissao e processamento
seguro dessas informacdes.

No Brasil, a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD)*® classifica dados de saide
como dados pessoais sensiveis, impondo requisitos rigorosos para tratamento, armaze-
namento e compartilhamento dessas informagdes. Entre esses requisitos destacam-se
necessidade de base legal adequada, principios de minimizacdo de dados, transparéncia
no tratamento e garantia de seguranca da informacao. Vazamentos de dados médicos pos-
suem consequéncias particularmente graves, podendo expor condi¢des clinicas sensiveis,
comprometer privacidade de pacientes e gerar impactos sociais, financeiros e psicologicos
relevantes.

Além disso, 6rgdos reguladores como a ANVISA*’ e o Conselho Federal de
Medicina (CFM)*® tém avancado na definicdo de diretrizes especificas para sistemas de IA
com aplicacao clinica, incluindo requisitos relacionados a validacao clinica, rastreabilidade
de decisdes e responsabilizagdo institucional. Nesse cendrio, conformidade regulatdria
deixa de ser apenas uma exigéncia juridica e passa a representar elemento central para

4 <https://github.com/explodinggradients/ragas>

4 <https://www.trulens.org>

46 <https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/113709.htm>
41 <https://www.gov.br/anvisa/pt-br>

48 <https://portal.cfm.org.br>
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confianga, seguranca e ado¢do sustentdvel dessas tecnologias.

5.11.3. Viés Algoritmico e Equidade em Satide

Modelos de inteligéncia artificial aprendem padrdes a partir de dados histdricos, os quais
frequentemente refletem desigualdades estruturais presentes nos sistemas de satide. Como
consequéncia, algoritmos treinados predominantemente com determinadas populacdes
podem apresentar desempenho inferior quando aplicados a grupos sub-representados no
conjunto de treinamento.

Estudos demonstram que sistemas de predicao de risco clinico podem apresentar
diferencas significativas de desempenho relacionadas a raca, género, faixa etaria e condi¢ao
socioecondmica. Um caso amplamente discutido na literatura mostrou que um algoritmo
utilizado nos Estados Unidos atribuia sistematicamente menor prioridade de cuidado a
pacientes negros em comparacao a pacientes brancos com gravidade clinica semelhante,
perpetuando desigualdades ja existentes no sistema de sadde.

No contexto brasileiro, essa questao torna-se particularmente relevante devido a
elevada heterogeneidade populacional e as profundas desigualdades regionais e socioecond-
micas. Dessa forma, o desenvolvimento de datasets representativos da populacao brasileira,
aliado a validagdo especifica em grupos vulnerdveis, constitui requisito fundamental para
adoc@o ética e segura de IA em satide publica.

5.11.4. Limites da Automacao e Responsabilidade Profissional

A crescente automacao de processos clinicos levanta questdes fundamentais relacionadas
a responsabilidade profissional e ao papel do julgamento humano na tomada de decisdao
médica. Segundo diretrizes do Conselho Federal de Medicina, a responsabilidade final
pela conduta clinica permanece sempre sob responsabilidade do profissional médico,
independentemente do suporte tecnoldgico utilizado. Isso implica que agentes inteligentes
devem ser concebidos como ferramentas de apoio a decisdo clinica, e ndo como substitutos
do raciocinio médico. Além disso, profissionais de saide precisam ser adequadamente
treinados para compreender tanto capacidades quanto limitacdes dos sistemas baseados
em [A.

Outro risco relevante é o fendmeno conhecido como “automagado excessiva”, no
qual profissionais passam a aceitar recomendacdes automatizadas sem avaliacdo critica
adequada. Estudos relacionados a chamada alert fatigue demonstram que excesso de
notificacdes e alertas pode levar usudrios a ignorarem sistematicamente mensagens do
sistema inclusive aquelas realmente importantes. Para mitigar esses problemas, tornam-se
essenciais estratégias como design cuidadoso de interfaces, priorizacao inteligente de
alertas, mecanismos de explicabilidade e constru¢do de cultura institucional voltada ao uso
critico e supervisionado das ferramentas de IA.

5.11.5. Barreiras de Adocao e Infraestrutura

A adocao prética de agentes inteligentes na satide também enfrenta barreiras estruturais
significativas, especialmente em ambientes com recursos limitados. Sistemas baseados
em IA dependem fortemente da qualidade, completude e padronizacdo dos dados clinicos
disponiveis. Entretanto, muitos hospitais ainda operam com prontudrios parcialmente
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digitalizados ou sistemas fragmentados sem interoperabilidade adequada.

Além disso, a infraestrutura computacional necessdria para treinamento € execu¢ao
de modelos de linguagem de larga escala pode representar custo elevado para institui¢des de
saude. A utilizacao de GPUs especializadas, armazenamento seguro de grandes volumes de
dados e integragcdo continua com sistemas hospitalares demandam investimentos financeiros
e técnicos substanciais.

Nesse contexto, arquiteturas hibridas t€ém emergido como alternativa pragmatica.
Essas abordagens combinam processamento local (on-premises) para dados mais sensiveis
com utilizagdo de servicos em nuvem para tarefas de maior demanda computacional,
buscando equilibrar desempenho, custo operacional e privacidade das informacdes clinicas.

5.12. Implementacao Estudo de Caso

Esta secdo apresenta um estudo de caso clinico hipotético com o objetivo de ilustrar, de
forma concreta e detalhada, como um sistema multi-agente de IA operaria na pratica em
um contexto de urgéncia e emergéncia. O cendrio € ficticio, mas clinicamente plausivel,
construido com base em protocolos reais de atendimento de urgéncia.

5.12.1. Visao Geral da Arquitetura do Sistema

O sistema proposto é composto por trés agentes especializados que operam de forma
coordenada, cada um com escopo e responsabilidades bem definidos. O Agente de Triagem
¢ responsavel pela recep¢do da queixa inicial, classificacdo de gravidade e encaminhamento
interno. O Agente Especialista realiza o raciocinio diagnéstico aprofundado, recupera
diretrizes clinicas relevantes via RAG e formula hipéteses e condutas fundamentadas em
evidéncias. O Agente de Documentacgdo captura o raciocinio clinico produzido ao longo
da interagd@o e gera automaticamente o registro estruturado no prontudrio eletronico.

A orquestracdo entre os agentes segue um grafo de decisdo implementado em
LangGraph. O Agente de Triagem atua como ponto de entrada, avalia o nivel de urgéncia
e determina se o caso deve ser resolvido localmente, encaminhado ao Agente Especialista
ou escalado imediatamente para atendimento presencial de emergéncia. O Agente de
Documentac¢do opera em paralelo, monitorando toda a troca de informacdes e consolidando
o registro ao final do atendimento. O médico mantém controle total em cada etapa, € o
sistema nunca executa acoes clinicas sem que haja confirmac¢io ou ao menos ciéncia do
profissional responsdvel.

5.12.2. Contexto do Cenario

O cendrio envolve um clinico geral que atende em consultdrio particular em uma cidade de
médio porte no interior do Piaui. O consultorio dispde de recursos diagndsticos basicos,
incluindo oximetro, aparelho de pressao, glicosimetro e eletrocardidgrafo portatil, além
de acesso limitado a especialistas presenciais. O médico utiliza um sistema de prontudrio
eletronico integrado a plataforma multiagente, acessivel por interface web durante a
consulta.

O paciente € um homem de 61 anos, hipertenso em uso de losartana 50 mg por dia
e metformina 850 mg duas vezes ao dia para diabetes tipo 2, tabagista de 30 macos ano,
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Arquitetura Multi-Agente: Fluxo de Atendimento Clinico

Entrada clinica — Médico
Dados do pacie idos na interface

]

[ Orquestrador — LangGraph J

Base de Conhetimento (RAG) Prontudrio Eletrénico (EHR)
ChromaDB - Embeddings - Diretrides SBC - AHA - CFM - DrugBank Registro SOAP - Metadados de rastreabilidade
= HL FHIR - Aud

Saida — Apoid‘ a Decisdo Clinica
5 - Cond Alertas - Not gerad

1 o de dados  RaG

Figura 5.6. Diagrama Multi-agente

que chega ao consultério acompanhado da esposa as 10h47 com queixa de dor no peito de
inicio subito hd aproximadamente 40 minutos, irradiando para o brago esquerdo, associada
a sudorese fria e discreta falta de ar. O médico insere essas informagdes na interface do
sistema e aciona o pipeline multiagente.

5.12.3. Etapa 1 Agente de Triagem

Ao receber a descrigdo clinica, o Agente de Triagem converte o texto em embedding e o
compara com sua base de padrdes de triagem indexados. Em menos de dois segundos, o
agente identifica a combinacdo de dor tordcica irradiada, sudorese e dispneia em paciente
com perfil de risco cardiovascular elevado como um padrao de alta probabilidade para
sindrome coronariana aguda (SCA). Com base nos protocolos do Manchester Triage
System e nas diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia, o agente classifica o caso
como Nivel 1 Emergéncia Cardiovascular Provédvel, recomenda o acionamento imediato
do SAMU (192) e solicita confirmagdo do médico antes de acionar o Agente Especialista.
Simultaneamente, o sistema exibe um lembrete automatizado para checagem imediata de
saturacdo de oxigénio, pressdo arterial e realizagdo do ECG portatil procedimentos iniciais
recomendados enquanto o raciocinio diagnéstico aprofundado é processado em paralelo.

Além da classificagdo inicial, o agente também realiza uma andlise contextual
do histoérico clinico previamente registrado no prontudrio eletronico. Informagdes como
hipertensao arterial, diabetes mellitus, tabagismo, histérico familiar de infarto agudo do
miocérdio e uso continuo de medicamentos cardiovasculares sdo automaticamente incor-
poradas ao processo de priorizagdo clinica. Essa etapa permite aumentar a sensibilidade da
triagem e reduzir o risco de subestimacao de casos criticos.

5.12.4. Etapa 2 Agente Especialista

Com a confirmagao do médico, o Agente Especialista recebe o caso completo incluindo
a classificacdo do Agente de Triagem, o historico do paciente e os dados inseridos e
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ETAPA 1 - AGENTE DE TRIAGEM
1. ENTRADA DE DADOS g plo e cendrics
» Dor no peito irradiada para brago esquerdo
O médico insere na interface a queixa principal « Sudorese fria e falta de ar
tw € os dados clinicos do paciente. + 61anos, hipertenso, diabético, tabagista

!

2. PROCESSAMENTO PELO AGENTE DE TRIAGEM

+ Converte o texto inserido em embedding.
+ Compara com a base de padrdes de triagem indexados.
« Identifica padrdes clinicos de alta gravidade

+ Inicio stbito ha ~40 minutos

(ex.: dor torécica + sudorese + dispneia + fatores de risco).
* Aplica protocolos (Manchester Triage System e Diretrizes da SBC).

v

3. CLASSIFICAGCAO DE RISCO

Resultado: NIVEL 1 - EMERGENCIA
Risco cardiovascular muito alto.
Padrdo compativel com Sindrome Coronariana Aguda (SCA).

'

4. RESPOSTA DO AGENTE AO MEDICO

/\ TRIAGEM - PRIORIDADE MAXIMA
Classificagdo: Nivel 1 - Emergéncia Cardi lar Provével.

PadrZo identificado compativel com Sindrome Coronariana Aguda (SCA).
Recomendo acionamento imediato do SAMU (192) enquanto prosseguimos

com avaliaggo clinica de suporte. E i ao Agente E: jali oz B

para raciocinio diagndstico detalhado. AC@ES IMEDIATAS
|
Aguardo confirmagao do médico para prosseguir. (SUGERIDAS AO MEDICO) |
|
¢ Verificar saturagio |
de O, |
. 5. CONFIRMACAO DO MEDICO |
- A =¥ Aferir pressdo ‘
0O médico confirma o prosseguimento no sistema. artarial |
‘ O caso é encaminhado ao Agente ialista para raciocinio di: |
|
|
|
|

|
|
Fornecer suporte !

z 6. TRANSICAO PARA A PROXIMA ETAPA infeldliosfforine

A Realizar ECG
l portatil

i
Pipeline ativado: necessidade i
Caso — Agente Especialista (réciocinio clinico com RAG) BEe= = £
Em paralelo — Agente de Documentagéo (registro em segundo plano)

Figura 5.7. Agente de Triagem

inicia o pipeline RAG. O agente formula trés queries semanticas para recuperacao de
documentos a primeira buscando diretrizes de manejo de SCA em atencao primdria e
consultério, a segunda focando em contraindicacdes e cuidados com antiagregacdo em
diabéticos hipertensos e a terceira recuperando protocolos de estabilizagc@o pré-hospitalar
para encaminhamento de emergéncia. O sistema recupera trechos relevantes da Diretriz
Brasileira de Sindromes Coronarianas Agudas (SBC, 2021), do Protocolo de Suporte
Avangado de Vida Cardiovascular da American Heart Association adaptado para cendrios
de baixa complexidade, e das orientagcdes do CFM sobre responsabilidades do médico
assistente em situacoes de emergéncia.

Com base nesses documentos todos com nivel de evidéncia A, o Agente Especia-
lista formula trés hipoteses diagnosticas em ordem decrescente de probabilidade IAMCSST
como hipoétese principal, Angina Instavel / IAMSST como segunda hipétese, e Dissec-
cdo Adrtica como diagnostico diferencial a ser excluido. O agente sugere condutas de
suporte enquanto o SAMU ¢ acionado: AAS 200-300 mg VO mastigado (na auséncia
de contraindicacao), nitroglicerina sublingual 0,5 mg se pressdo arterial sistélica acima
de 90 mmHg, oxigénio suplementar se SpO abaixo de 94%, acesso venoso periférico,
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posicionamento semissentado e monitoriza¢do continua. O agente emite ainda um alerta
critico a metformina em uso pelo paciente deve ser suspensa imediatamente diante da
suspeita de IAM, dado o risco de acidose latica em contexto de hipoperfusao tecidual
informacao que poderia ser facilmente negligenciada na urgéncia do atendimento.

O médico revisa as sugestoes, decide administrar AAS 300 mg mastigado e inicia
o ECG portatil. O tracado evidencia supradesnivelamento de ST em DII, DIII e aVF,
compativel com IAM inferior. O médico registra esse achado na interface e aciona
o SAMU. O Agente Especialista, ao receber a atualizacdo do ECG, complementa seu
raciocinio identificando o padrdao como sugestivo de oclusao da artéria corondria direita e
recomenda antecipar o relato ao servico de hemodinamica referenciado o sistema recupera
automaticamente o protocolo de ativacio da sala de hemodinamica do hospital de referéncia
regional e o exibe ao médico.

ETAPA 2 — AGENTE ESPECIALISTA

1. RECEBIMENTO DO CASO
O Agente Especialista recebe:
‘ « Classificagéo da triagem (Nivel 1- Emergéncia)

«_» + Histérico do paciente e dados clinicos inseridos
+ Confirmacao do médico para prosseguir

¥

2. PIPELINE RAG - RECUPERACAO DE EVIDENCIAS

O agente formula consultas semanticas e recupera diretrizes e protocolos relevantes.

Consulta 1 Consulta 2 Consulta 3 N
| 4 L » 1 - o
Manejo de SCA em C acdes e > de estabilizacdo
atencdo primaria e cuidados com antiagregagio | pré-hospitalar para

consultério. em diabéticos hipertensos. encaminhamento.

Consultas L Documentos
Semanticas F I T— - g P N e il i e s E— Recuperados
Fontes recuperadas (exemplos):

« Diretriz Brasileira de Sindromes Coronarianas Agudas (SBC, 2021)
« Protocolo de Suporte Avancado de Vida Cardiovascular (ACLS/AHA, 2020)
*+ Orie des do CFM sobre illi em situagdes de emergéncia

e e e - ' — S

3. RACIOCINIO CLINICO E RECOMENDAGOES

icas (por il Condutas sugeridas enquanto aguarda SAMU

p
by 3 (sujeitas 4 avaliagdo e decisio do médico)
o Infarto Agudo do Miocérdio com supra de ST 3 7 oo
+ AAS 200-300 mg VO mastigado (se auséncia de contraindicaao).

(IAMCSST) - alta probabilidade. i !
« Nitroglicerina SL 05 mg (se PAS > 90 mmHg e sem uso de
@ Angina instavel / IAMSST - considerar. inibidores de PDE-5 nas Gltimas 24h).
@ Dissecsio adrtica - menor probabilidade, + Oxigénio suplementar (se SpO; < 94%).

mas ndo excluida sem imagem. * Acesso venaso periférico.
« Posicio semissentada e monitorizacio continua.

Atengdo: metformina deve ser suspensa imediatamente em caso de confirmagéo de 1AM —
risco de acidose latica em contexto de hipoperfuséo

Nivel de evidéncia: A | Fontes: SBC (2021), AHA ACLS Guidelines (2020)
Esta analise é de apoio. A decis3o clinica é de responsabilidade exclusiva do médico assistente.

v

4. ATUALIZAGAO COM NOVOS DADOS
0 agente recebe novos dados do médico (ex. ECG com supra de ST em DI, Dill e aVF).
Interpretagdo: padrio compativel com IAM inferior.
» Provével ocluséo da artéria coronéria direita.

Recomendacdo: antecipar relato ao servio de hemodinamica de referéncia.

Recupera e exibe protocolo de ativagio da sala de hemodinamica do hospital regional. Protocolo exibido
) a0 médico
v \
5. APOIO A DECISAO DO MEDICO ey
0 Agente Especialista apresenta recomendagées atualizadas e baseadas em evidéncias, & sempre do
cabendo a0 médico avaliar, decidir e executar as condutas no paciente. médico.

Figura 5.8. Agente Especialista

5.12.5. Etapa 3 Agente de Documentacao

Enquanto o médico conduz o atendimento, o Agente de Documentacdo opera em segundo
plano monitorando toda a interagdo. Ao término do atendimento, com a chegada do SAMU
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e transferéncia do paciente, o agente consolida automaticamente um registro clinico
estruturado no prontudrio eletronico, organizado no formato SOAP. O registro inclui
informagdes subjetivas relacionadas a queixa e a histéria clinica, dados objetivos como
sinais vitais e achados do ECG, avalia¢do contendo hipéteses diagndsticas e raciocinio
clinico, além do plano terapéutico com medicamentos administrados, encaminhamentos
realizados, servico acionado e hordrios registrados.

O registro gerado também incorpora metadados de rastreabilidade, incluindo quais
documentos foram recuperados pelo pipeline RAG, quais sugestdes foram aceitas ou
descartadas pelo médico e o horario correspondente a cada etapa do atendimento. Esse
nivel de documentacao automatizada contribui para a continuidade do cuidado no servico
receptor, oferece suporte a auditoria clinica e produz evidéncias objetivas do raciocinio
clinico empregado em eventuais andlises juridicas ou administrativas.

ETAPA 3 — AGENTE DE DOCUMENTAGAO

O Agente de Documentagao opera em segundo plano durante
todo o atendimento, registrando automaticamente as informagdes,
decisGes e interagdes entre médico, paciente e sistema.

|

MONITORAMENTO DA INTERAQAO
0 Agente acompanha em tempo real:

= Dados inseridos pelo médico

- Recomendacdes do Agente Especialista
- Decisées tomadas pelo médico

* Medicamentos administrados

= Exames realizados e seus achados

- Encaminhamentos e servicos acionados

'

S| subjetivo: queixa principal e histéria relatada pelo paciente.

(2]

GERAGAO DO REGISTRO (FORMATO SOAP)

&

Objetivo: sinais vitais, achados do exame fisico,
resultados de exames (ex.: ECG com supra de ST em

Ao término do atendimento, o agente
DII, Dill e aVF).

estrutura automaticamente o registro

|

Avaliaggo: hipbteses diagnésticas, raciocinio clinico
baseado em evidéncias e evolugio do caso.

clinico no padrao SOAP.

Plano: condutas realizadas, medicamentos administrados,
encaminhamento efetuado, servigo acionado (SAMU 192)

e horarios.
@
-

0 METADADOS E RASTREABILIDADE

-

O

O sistema adiciona automaticamente

metadadlos que garantem transparéncia | Documentos Sugestoesfeitas | Hordrio de cada | Fontes e nivel
Pl ey e g recuperados pelo sistema e etapa do de evidéncia
d pelo RAG aceitas ou descartadas atendimento das diretrizes

pelo médico utilizadas

V

REGISTRO NO PRONTUARIO

o ELETRONICO
O registro final é salvo automaticamente
no prontudrio eletrénico do paciente,
disponivel para consulta e continuidade
do cuidado.

cl

v Registro estruturado e legivel
v Integracdo com o histdrico do paciente
v Disponivel para o servico de referéncia

¥ Seguro e auditavel

[ 3
a;an
Continuidade
do cuidado no
servico receptor

e BENEFICIOS

A documentaggo automatizada
agrega valor clinico, legal e
operacional ao atendimento.

2

]

Segurancajuridica
para o médico
e ainstituicdo

Eo

Base para
auditoria
clinica

5o

Evidéncia objetiva do
raciocinio clinico e
das decisdes tomadas.

RESULTADO
Registro clinico completo, estruturado e rastredvel, gerado automaticamente pelo
Agente de Documentago, sem interromper o atendimento médico.

Figura 5.9. Agente de Documentacao

5.12.6. Analise do Fluxo Multi-agente

O caso ilustra as vantagens da arquitetura multiagente em relag@o a solu¢des monoliticas. A
especializacdo de responsabilidades entre triagem, raciocinio diagnostico e documentacao
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permite que cada componente seja otimizado, atualizado e auditado de forma independente.
Além disso, a paralelizacdo entre o Agente Especialista e o Agente de Documentagao
reduz significativamente a laténcia operacional que existiria caso ambas as fung¢des fossem
executadas sequencialmente pelo mesmo sistema.

O principio de human in the loop é preservado em todas as transi¢des criticas do
fluxo. O Agente de Triagem aguarda confirmacdo antes de acionar o Agente Especialista.
As condutas sugeridas pelo Agente Especialista sdo apresentadas explicitamente como
recomendacgdes de apoio a decisdo clinica. O Agente de Documentacdo registra ndo apenas
as recomendagdes fornecidas pelo sistema, mas também as decisdes efetivamente adotadas
pelo profissional responsavel. Essa distingdo possui relevancia ética, regulatoria e juridica.

Do ponto de vista do desempenho, o tempo total de processamento entre a inser¢ao
inicial dos dados e a apresentacdo do raciocinio clinico pelo Agente Especialista € estimado
em menos de oito segundos em condi¢des normais de conectividade. A documentacao
automatizada ocorre de forma assincrona e nao interfere diretamente na dinamica do
atendimento médico.

5.12.7. Limitacoes e Consideracoes do Cenario

E importante reconhecer as limitacdes inerentes ao estudo de caso apresentado. Por se tratar
de um cendrio simulado, os tempos de resposta, a qualidade dos documentos recuperados
e o comportamento do sistema em situacdes limite, como perguntas fora do escopo da
base de conhecimento ou dados clinicos contraditérios, ainda ndo foram empiricamente
validados. A validacao clinica formal do sistema, envolvendo especialistas e ambientes
reais de atendimento, constitui etapa indispensdvel antes de qualquer implantagdo prética.

Além disso, o cendrio pressupde conectividade estdvel e integracdo com prontudrio
eletronico dotado de API compativel, condi¢des que nem sempre estdo disponiveis em
consultorios do interior do Brasil. Dessa forma, o desenvolvimento de modos de operacao
degradada, capazes de manter funcionalidades essenciais mesmo em ambientes de baixa
conectividade, representa um requisito técnico importante para as proximas etapas do
projeto.

5.13. Conclusao

Os agentes de Inteligéncia Artificial representam uma das fronteiras mais promissoras da
computagdo aplicada a satide. Ao combinar a capacidade generativa dos grandes modelos
de linguagem com técnicas de recuperacao de informacao, integragdo padronizada com
sistemas externos por meio de protocolos como o MCP, e arquiteturas multiagentes capazes
de distribuir responsabilidades especializadas, esses sistemas abrem possibilidades inéditas
para o suporte a decisdo clinica, a automacao de processos e a personalizagcdo do cuidado.

Ao longo deste minicurso, percorremos o caminho que vai dos fundamentos con-
ceituais a defini¢do de agente inteligente, a evolucao histérica da IA na saude, a distingao
entre chatbots e agentes autdnomos até os desafios técnicos, éticos e regulatérios que
condicionam uma adog¢do responsavel dessas tecnologias. Exploramos em profundidade
exemplos reais de referéncia global, como a Ada Health com sua triagem probabilistica
adaptativa, o Google DeepMind com o AlphaFold e o Med-PalLM 2, a Infermedica com
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sua plataforma multilingue, o DAX Copilot com a automacdo de documentacdo clinica e a
Tempus Al com a medicina de precisdo em oncologia. No contexto brasileiro, o HStory do
Hospital Israelita Albert Einstein demonstra que o pais também produz inovagao de alto
nivel nessa drea.

A mensagem central que este material busca transmitir é de equilibrio: entre o
entusiasmo com o potencial transformador dessas tecnologias e a responsabilidade que seu
uso em contextos de saide demanda. Agentes de IA ndo substituem o julgamento clinico;
eles o ampliam. Nao eliminam a necessidade de profissionais qualificados; reduzem sua
carga cognitiva e administrativa. E ndo resolvem por si sés as desigualdades do sistema de
saude, mas podem ser ferramentas poderosas na dire¢cdo de um cuidado mais equitativo,
acessivel e baseado em evidéncias.

O futuro imediato da IA na saide serd moldado pela capacidade do setor de
estabelecer frameworks de governanca robustos, datasets representativos da diversidade
da populagdo, protocolos de validacao clinica rigorosos e culturas institucionais que
promovam o uso critico, e ndo a dependéncia acritica, dessas ferramentas. Profissionais
de sauide, desenvolvedores de tecnologia, reguladores e pacientes precisam participar
conjuntamente desse processo de construgdo. Este minicurso € uma contribuicao para a
formacgdo dos primeiros aqueles que, equipados com compreensao técnica e consciéncia
ética, serdo os protagonistas dessa transformacao.
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Capitulo

6

Aprendizado de Maquina Aplicado a Descoberta
de Farmacos

Karina dos Santos Machado, Adriano Velasque Werhli,
Frederico Kremer, Rafael Junqueira Borges

Abstract

Drug discovery is a long, complex, and expensive process, motivating the development of
computational strategies capable of accelerating different stages of this pipeline. In this
context, Machine Learning (ML) and Artificial Intelligence (Al) have played an important
role in applications such as protein structure prediction, co-folding, virtual screening, mo-
lecular docking, and scoring function development. This chapter presents the main theo-
retical foundations of ML methods applied to rational drug discovery, covering concepts
of structural bioinformatics, molecular data representation, classical supervised models,
and modern deep learning-based approaches. In addition, collaborative open science
initiatives such as CACHE and DREAM Challenge are discussed, highlighting their role
in the development and evaluation of computational methods under realistic scenarios.

Resumo

A descoberta de farmacos é um processo longo, complexo e de alto custo, impulsionando
o desenvolvimento de estratégias computacionais capazes de acelerar diferentes etapas
desse pipeline. Nesse contexto, o Aprendizado de Mdaquina (AM) e a Inteligéncia Artificial
(IA) tém desempenhado um papel cada vez mais relevante em aplicagbes como predicdo
estrutural de proteinas e complexos, VS, docking molecular, desenvolvimento de FEs.
Este capitulo apresenta os principais fundamentos teoricos de métodos de AM aplicados
a descoberta racional de farmacos, abordando conceitos de bioinformdtica estrutural,
representagcdo de dados moleculares, modelos supervisionados cldssicos e abordagens
modernas baseadas em aprendizado profundo. Além disso, sdo discutidas iniciativas co-
laborativas de ciéncia aberta, como CACHE e DREAM Challenge, que tém impulsionado
o desenvolvimento e avaliacdo de métodos computacionais em cendrios realistas.
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6.1. Introducao

A necessidade de inovacdo na descoberta de novos farmacos € urgente, especialmente di-
ante de problemas de saude publica de escala global, como pandemias, resisténcia antimi-
crobiana, crescimento anual dos casos de cincer e doengas genéticas ainda sem tratamento
conhecido [Murray et al. 2022, Bray et al. 2024, Kernohan and Boycott 2024]. Todos es-
ses cendrios destacam a necessidade urgente de desenvolver novas estratégias para a busca
de farmacos. Apesar de todos esses problemas de satide mundial, a proposta de um novo
farmaco ainda € um processo longo e caro. Estima-se que sejam necessarios 10-15 anos
para que uma nova droga seja aprovada e um investimento médio € de aproximadamente
2,3 bilhdes de ddlares. Como alternativa para acelerar e reduzir custos desse processo, o
uso de ferramentas computacionais tem se mostrado promissor.

Recentemente, avangos significativos foram alcancados pela Ciéncia da Compu-
tacdo - principalmente em Inteligéncia Artificial (IA) - e pela area de Desenho Racional
de farmacos (Rational Drug Design - RDD). O RDD pode ser categorizado em dois tipos:
planejamento de farmacos baseado na estrutura do ligante (Ligand-Based Drug Design -
LBDD) e planejamento de fidrmacos baseado na estrutura do receptor (Structure-Based
Drug Design - SBDD) [Lima et al. 2016]. A abordagem SBDD, o foco desse capitulo, é
baseada no conhecimento da estrutura tridimensional do alvo bioldgico, usualmente uma
proteina (receptor) e como ele interage com o(s) candidato(s) a inibidor (ligante).

Em 2024, os avangos de IA no SBDD foram notaveis, destacando-se os prémios
Nobel de Fisica para G. Hinton e J. Hopfiled pela proposta das Redes Neurais Artificiais
e o prémio Nobel de Quimica, para D. Baker pelo método computacional para projetar
proteinas de novo, além de D. Hassabis e J. Jumper pela proposta do algoritmo de predi¢ao
de estrutura de proteinas Alphafold2 [Xu 2024, Jumper et al. 2021]. Esses avancos tém
permitido o desenvolvimento de métodos aplicados na industria farmacéutica durante os
primeiros estdgios de descoberta de um novo farmaco [Kuntz 1992, Meng et al. 2011].

Nesse contexto, a triagem virtual (Virtual Screening - VS) é uma técnica compu-
tacional que permite avaliar e priorizar grandes bibliotecas de compostos para identificar
potenciais candidatos a farmacos, geralmente utilizando docking (docagem) molecular.
O docking molecular consiste em uma simulagdo em nivel atdbmico, onde milhares de
orientagdes e conformacdes do ligante no sitio de ligagdo do receptor sdo avaliadas e ran-
queadas de acordo com a estabilidade do complexo estimada por uma energia livre de
ligacao (Free Energy of Binding - FEB) ou escore, predita/calculada por uma funcao de
escore (FE) [Lybrand 1995, Crampon et al. 2022] .

Os desafios e avancos na drea de VS com uso de Aprendizado de Maquina
(AM) tém sido destacados em iniciativas como o Challenge [Li et al. 2024], uma com-
peticdo que explora o uso de IA em VS para busca de novas moléculas promisso-
ras para alvos de doencas complexas. Nas duas primeiras edicoes do CACHE, foram
abordadas doenga como Parkinson (#1) e Covid-19 (#2), os quais os participantes uti-
lizaram estratégias de AM para selecionar compostos candidatos promissores. No Ca-
che Challenge #2, os participantes tinham que encontrar moléculas promissoras para
a proteina NSP13 do Sars-Cov-2. A equipe composta pelos proponentes deste mi-
nicurso foi a vencedora entre 22 times participantes. Durante o desafio que ocorreu
de 2022 a 2024, foram selecionadas 46 moléculas promissoras determinadas apds ex-
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tensivo conjunto de testes experimentais, sendo 8 dessas indicadas pelo nosso grupo
[Herasymenko et al. 2025, CACHE Initiative 2024]. Nosso método combinou o uso de
ferramentas open-source e métodos de AM, sendo a tnica equipe do Sul Global e a tnica
liderada por uma mulher.

H4 também o DREAM Challenge, uma iniciativa dentro do consércio MAIN-
FRAME (MAchine learning Innovation Network For Research to Advance MEdicinal
chemistry) [Edwards et al. 2025] que promove competicdes abertas voltadas a aplicacao
de AM e IA na descoberta de farmacos. Essa plataforma segue os principios da cién-
cia aberta, oferecendo grandes conjuntos de dados experimentais e computacionais sobre
proteinas, ligantes e resultados de ensaios bioldgicos para que equipes do mundo inteiro
possam propor e comparar modelos preditivos. O objetivo € acelerar a inovagdo na drea
de descoberta de farmacos baseada em dados, estimulando a reprodutibilidade cientifica,
a colaboracgdo entre grupos académicos e industriais, e a criacdo de solucdes de IA trans-
parentes e acessiveis. Além disso, o DREAM Challenge/MAINFRAME busca integrar
dados heterogéneos de diferentes fontes para permitir o desenvolvimento de modelos ro-
bustos e generalizaveis, consolidando-se como um ambiente de referéncia para o uso ético
e colaborativo de IA em bioinformética e saude.

Além das competi¢des, Xu et al. destacam uma lista de exemplos de descoberta de
farmacos baseados em IA, ja em estudo clinico, mostrando o sucesso desse tipo de estraté-
gia [Xu 2024]. No trabalho publicado recentemente, Xu et al. relatam o desenvolvimento
do rentosertib, um inibidor da quinase TNIK identificado por meio de algoritmos de IA
generativa, desde o desenho molecular até a otimizacao estrutural e sele¢do de candidatos
para ensaio clinico [Xu et al. 2025]. Uma das moléculas selecionadas neste trabalho tem
apresentado resultados clinicos promissores em pacientes com fibrose pulmonar idiopa-
tica (IPF). Esse € um dos primeiros casos documentados em que um farmaco proposto
a partir de diferentes algoritmos de IA avanca até a fase 2 de testes clinicos, evidenci-
ando que modelos generativos e pipelines baseados em AM podem produzir candidatos
farmacologicamente eficazes e seguros.

Nos dltimos anos, o avango de arquiteturas de aprendizado profundo, modelos
generativos e modelos de linguagem de larga escala (Large Language Models — LLLMs)
tem ampliado significativamente as possibilidades da descoberta de fairmacos assistida por
IA. Essas abordagens tém sido aplicadas em diferentes etapas do pipeline de desenvolvi-
mento de farmacos, incluindo predi¢do de estrutura de proteinas-alvo, geracdo de novas
moléculas, VS, desenvolvimento de FEs e predicao de propriedades farmacocinéticas e to-
xicoldgicas [Jumper et al. 2021, Abramson et al. 2024, Crampon et al. 2022, Xu 2024].
Além disso, a disponibilidade crescente de grandes bases de dados bioldgicos e quimicos,
associada ao aumento do poder computacional, tem permitido o treinamento de modelos
cada vez mais robustos e generalizdveis. Apesar desses avangos, ainda existem desafios
importantes relacionados a interpretabilidade dos modelos, viés nos conjuntos de dados,
custo computacional e capacidade de generalizagcdo para sistemas biolégicos complexos.
Nesse contexto, compreender os fundamentos dessas abordagens e suas aplicacoes prati-
cas torna-se essencial para a formacao de pesquisadores capazes de desenvolver e aplicar
solu¢des computacionais modernas na descoberta racional de farmacos.
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6.1.1. Objetivo

Apresentar, de forma tedrica e prética, a aplicacdo de Aprendizado de Méquina na des-
coberta de fairmacos, com enfoque na preparacdo de equipes e divulgacdo no Brasil de
competi¢des com iniciativa ciéncia aberta (Open Science) para esse fim.

6.1.2. Organizacao do Capitulo

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: inicialmente, a Se¢do Referencial Teo-
rico apresenta conceitos fundamentais relacionados a bioinformaética estrutural, dados bi-
oldgicos, Aprendizado de Méquina, e iniciativas colaborativas como CACHE e DREAM
Challenge. Posteriormente, a Secdo Estratégias Computacionais para a descoberta de
fdarmacos descreve os métodos de docking molecular, com destaque para os diferentes
tipos de FEs e os principais métodos de Co-folding em uso atualmente. Em seguida, a
Secdo Estudo de Caso: WDR91 apresenta de forma resumida um estudo de caso para o
alvo WDRO1, demonstrando o uso integrado de ferramentas computacionais e métodos
de IA em um problema real de descoberta de farmacos. Por fim, a se¢cdo Consideracoes
finais discute os desafios atuais e as perspectivas futuras para o uso de IA e AM na éarea.

6.2. Referencial Teorico

Esta subsecdo apresenta o referencial tedrico para fundamentar as abordagens computa-
cionais discutidas ao longo do capitulo, situando a descoberta de farmacos no contexto
da bioinformaética estrutural, da disponibilidade de dados moleculares e da aplicagcdo de
métodos de AM. Inicialmente, sdo introduzidos os conceitos centrais da bioinformatica
estrutural, enfatizando o papel da estrutura tridimensional na compreensdo da funcdo bio-
l6gica. Em seguida, sdo descritos os principais tipos de dados utilizados na area, incluindo
bases de dados de receptores, moléculas e interacdes experimentais, bem como os forma-
tos e representacdes computacionais empregados para sua manipulagio. A secao também
aborda, de maneira introdutdria, técnicas de AM relevantes para a descoberta de farmacos,
desde a selecdo de atributos e modelos supervisionados classicos até abordagens moder-
nas baseadas em aprendizado profundo, além de estratégias adequadas de validag@o. Por
fim, sdo apresentadas iniciativas de avaliacdo colaborativa, como as competicdes CACHE
e DREAM, que posiciona o uso dessas metodologias em cendrios realistas e desafiadores.

6.2.1. Bioinformatica estrutural

A bioinformatica estrutural ¢ uma drea interdisciplinar que integra conceitos e mé-
todos da Biologia Estrutural, da Quimica Computacional, da Fisica e da Computa-
cdo. Esta drea de estudos dedica-se a andlise e modelagem computacional de estrutu-
ras tridimensionais de macromoléculas biol6gicas, partindo do principio de que a fun-
cdo bioldgica estd intimamente ligada a estrutura tridimensional (3D) das moléculas
[Branden and Tooze 2012, Petsko and Ringe 2004]. A forma espacial assumida por pro-
teinas e dcidos nucleicos determina propriedades fundamentais como especificidade mo-
lecular, afinidade de ligacdo e atividade catalitica, uma vez que processos bioldgicos tem
origem diretamente da disposicdo dos dtomos e residuos no espago. Alteracdes estrutu-
rais, sejam elas induzidas por mutagdes, interagdes intermoleculares ou efeitos dindmicos,
podem resultar em mudancas significativas de funcdo, evidenciando a inseparabilidade
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entre estrutura tridimensional e fungdo bioldgica em nivel molecular.

Embora grande parte das aplicacdes em descoberta de firmacos concentre-se em
proteinas globulares, a bioinformatica estrutural abrange um escopo mais amplo. A 4rea
dedica-se também ao estudo estrutural de acidos nucleicos, como DNA e RNA, inclu-
indo ribozimas, ribossomos e complexos ribonucleoproteicos, bem como de comple-
xos macromoleculares, membranas bioldgicas e sistemas biomoleculares heterogéneos
[McCammon and Harvey 1987]. Diferentes representagcdes estruturais podem ser em-
pregadas, variando desde modelos atdmicos completos, nivel de dtomos, até descrigdes
coarse-grained", dependendo da escala espacial e temporal do fendmeno de interesse. Do
ponto de vista metodoldgico, a bioinformdtica estrutural engloba um conjunto diversifi-
cado de técnicas computacionais, entre as quais se destacam a modelagem por homologia,
a comparacgdo e alinhamento estrutural, o docking molecular (veja na subsecdo 6.3.1), a
Dinamica Molecular cldssica e acelerada, simulacdoes de Monte Carlo, anélises de fle-
xibilidade e estudos de estabilidade estrutural. Essas abordagens permitem investigar
ndo apenas estruturas estaticas, mas também aspectos dinamicos e funcionais dos siste-
mas bioldgicos, consolidando a bioinformdtica estrutural como uma érea central para a
compreensao mecanicista de processos moleculares e para o desenvolvimento racional de
farmacos.

A estrutura tridimensional das biomoléculas fornece a base para a identificacao
e caracterizac@o de sitios funcionais, como bolsdes de ligacdo, cavidades cataliticas e
regides de interacdo proteina-ligante. A descri¢do espacial detalhada dessas estruturas
também possibilita a determinag@o dos tipos de interacdes atdmicas que estabilizam os
complexos biomoleculares, incluindo liga¢des de hidrogénio, interagdes hidrofébicas,
forgas eletrostaticas e empilhamentos aromdticos, fatores determinantes tanto da afini-
dade quanto da seletividade molecular [Petsko and Ringe 2004]. Do ponto de vista com-
putacional, esses modelos estruturais 3D constituem a entrada essencial para métodos am-
plamente empregados na bioinformética estrutural. Em particular, o docking molecular
explora a complementaridade geométrica e energética entre ligantes e alvos bioldgicos,
enquanto a Dindmica Molecular investiga a relacdo entre conformacao, flexibilidade e
fun¢do ao longo do tempo, permitindo capturar efeitos que ndo sdo acessiveis por abor-
dagens puramente estdticas. Além disso, a estrutura tridimensional é central em andlises
como comparagdo estrutural, modelagem por homologia, avaliacdo de mutagdes e estudos
de estabilidade, consolidando-se como um elemento fundamental nos pipelines modernos
de bioinformdtica estrutural e descoberta de farmacos.

Como exemplo representativo de organizacdo estrutural, sdo apresentadas em
maior detalhe as proteinas, que figuram entre as macromoléculas mais extensivamente
estudadas na bioinformatica estrutural, tanto pela diversidade de suas func¢des biolégicas
quanto pela ampla disponibilidade de dados estruturais tridimensionais. As proteinas po-
dem ser descritas em diferentes niveis hierdrquicos, tradicionalmente classificados como
estrutura primadria, secunddria, tercidria e quaterndria [Branden and Tooze 2012]. Essa
hierarquia estrutural esta representada da esquerda para direita na Figura 6.1. A estru-
tura primdria corresponde a sequéncia linear de aminoécidos, cuja composicao e ordem

Iresolucio reduzida para conjuntos de dtomos, possibilitando a captura de fendmenos em escalas maio-
res
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Figura 6.1: Organizagdo estrutural das proteinas. Da esquerda para direita sio apresentadas representa-
¢Oes das estruturas primdria, secunddria, tericidria e quaterndria. A estrutura primadria consiste na sequéncia
especifica de aminodcidos. A cadeia peptidica resultante pode se dobrar em uma hélice-o (alfa-hélice)
ou em uma folha-f que sdo tipos de estrutura secundéria. Estes segmentos sdo incorporados a estrutura
tercidria da cadeia polipeptidica dobrada e conectados por alcas. A estrutura quaterndria é composta por
subunidades de estruturas tercidrias fomando complexos proteicos.

determinam as possibilidades conformacionais da molécula. A partir dessa sequéncia,
interacoes locais entre residuos dao origem as estruturas secunddrias, como hélices-a e
folhas-f3, estabilizadas principalmente por ligagdes de hidrogénio. Por sua vez, a estrutura
tercidria emerge do arranjo tridimensional completo da cadeia polipeptidica, resultante da
interacao entre elementos secunddrios e de forgas fisico-quimicas de maior alcance, como
interacdes hidrofébicas, eletrostiticas e ligagdes dissulfeto. Em muitas proteinas funci-
onalmente relevantes, a atividade bioldgica emerge nao apenas da conformagao de uma
unica cadeia, mas da associacdo especifica entre multiplas subunidades, caracterizando a
estrutura quaterndria. Esse nivel estrutural descreve a organizagdo espacial de complexos
proteicos formados por duas ou mais cadeias polipeptidicas, cujas interagdes sdo essen-
ciais para processos como regulacio alostérica, estabilidade estrutural e reconhecimento
molecular.

6.2.2. Dados

Esta subsecao discutird os diferentes tipos de dados utilizados em estudos de descoberta
de farmacos assistida por computador. Serdo abordados dados estruturais de proteinas
(experimentais e modelados), dados quimicos de pequenas moléculas, dados experimen-
tais de interacdo proteina-ligante e dados derivados de triagens quimicas de larga escala.

6.2.2.1. Bancos de dados de receptores

Fundado em 1971 como o primeiro arquivo digital de biologia de acesso aberto, o
Protein Data Bank (PDB) € o repositério global primario de dados estruturais experi-
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mentais de macromoléculas biolégicas. Atualmente mantido pelo consércio internacio-
nal Worldwide Protein Data Bank (wwPDB) (https://www.wwpdb.org/), o repositorio
opera através de um sistema colaborativo onde pesquisadores de todo o mundo deposi-
tam suas descobertas empiricas, derivadas majoritariamente de cristalografia de raios X,
Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) e criomicroscopia eletronica. Em termos de fun-
cionamento, cada submissao passa por um rigoroso processo de validacdo, anotacdo e
padronizacdo biocuratorial antes de ser disponibilizada publicamente, garantindo a inte-
gridade e reprodutibilidade cientifica.

O banco disponibiliza uma vasta gama de dados que vao além das coordenadas
atdomicas tridimensionais (€ixos X, y, z). Os arquivos (disponibilizados primariamente no
formato moderno mmCIF e no formato legado PDB) incluem estruturas primarias, secun-
ddrias, tercidrias e complexos quaterndrios de proteinas, dcidos nucleicos (DNA/RNA) e
complexos proteina-ligante fundamentais para o desenho de fairmacos. Além da geome-
tria da molécula, os dados contém metadados experimentais detalhados, como fatores de
temperatura (B-factor), métricas de resolugdo, informagdes sobre a taxonomia do orga-
nismo de origem e condi¢des do ensaio bioquimico.

Mais recentemente, acompanhando a evolugdo da IA, o PDB expandiu sua infra-
estrutura para abrigar modelos preditos computacionalmente através do portal Computed
Structure Models (CSM). Dentre os principais provedores de CSMs destaca-se o Alpha-
Fold Protein Structure Database (AFDB) (https://alphafold.ebi.ac.uk/), fruto da parceria
entre a Google DeepMind e o European Bioinformatics Institute (EMBL-EBI). O AFDB
revolucionou a disponibilidade de dados estruturais ao fornecer modelos preditos com
alta confianca para mais de 200 milhdes de sequéncias catalogadas no UniProt usando o
algoritmo AlphaFold2, preenchendo lacunas cruciais no RDD para alvos que ainda nao
possuem resolugdo empirica.

6.2.2.2. Bancos de dados de moléculas quimicas

A exploracdo do espaco quimico, a VS e o treinamento de modelos de AM dependem
da disponibilidade de bancos de dados de moléculas. Essas plataformas catalogam desde
compostos prontos para sintese até farmacos aprovados e suas respectivas atividades bi-
olégicas, fornecendo os dados de entrada (inputs) essenciais para campanhas de VS e
modelagem preditiva. Abaixo, destacam-se os principais repositorios utilizados na drea:

ZINC (https://zinc.docking.org/): Desenvolvido e mantido pela Universidade da
Califérnia, Sao Francisco (UCSF), o ZINC é um banco de dados gratuito focado em co-
lecdes de compostos disponiveis comercialmente, otimizados especificamente para VS.
Suas versdes mais recentes (como ZINCI15 e ZINC20) catalogam bilhdes de moléculas,
oferecendo representacdes em formatos tridimensionais (como MOL?2 e SDF) ja prepa-
rados para docking, além de anotacdes sobre propriedades fisico-quimicas e viabilidade
bioldgica.

PubChem (https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/): Mantido pelo National Center
for Biotechnology Information (NCBI), o PubChem atua como um repositério aberto
massivo que integra estruturas quimicas a dados de ensaios biologicos. A arquitetura de
dados da plataforma € estruturada em trés bancos priméarios interconectados, operando
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com diferentes niveis de curadoria e aplicacdo: Substances, Compounds e BioAssays.

O PubChem Substances armazena registros quimicos brutos exatamente como
submetidos pelos depositantes originais, abrigando misturas complexas, extratos ndo ca-
racterizados e registros redundantes sob identificadores SID (Substance ID). O PubChem
Compounds extrai e padroniza os dados da base Substances para gerar representacdes
de moléculas quimicas tnicas e estruturalmente validadas, designando a cada uma um
identificador CID (Compound ID). Esta etapa elimina ambiguidades e centraliza o es-
paco quimico rastredvel. O PubChem BioAssays consolida os resultados de testes bi-
oldgicos, vinculando CIDs e SIDs a painéis de toxicidade, ensaios enzimaticos e pro-
jetos de triagem de alto rendimento (High-Throughput Screening - HTS), registrando
tanto métricas quantitativas empiricas (ICsg, ECsq, K;) quanto classificagdes categdricas
(ativo/inativo/inconclusivo).

A integracdo sistemdtica do médulo BioAssays com o Compounds serve de base
para o treinamento de modelos QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship). No
fluxo de trabalho de AM, os dados do BioAssays fornecem os rétulos de classe ou as
variaveis continuas alvo (ground truth experimental) essenciais para a aprendizagem su-
pervisionada.

Catalogos de Fornecedores (Enamine, MolPort e outros): Além dos reposi-
térios académicos, os catdlogos de empresas quimicas fornecedoras desempenham um
papel crucial para garantir que as moléculas preditas possam ser fisicamente testadas. A
Enamine destaca-se por fornecer bibliotecas massivas baseadas em sintese quimica sob
demanda (make-on-demand), como o REAL Space, que expande o espago quimico ex-
ploravel para dezenas de bilhdes de compostos. O MolPort, por sua vez, atua como um
agregador global, consolidando catdlogos de multiplos fornecedores em uma dnica inter-
face, o que facilita a aquisicdo logistica de moléculas promissoras (hits) para ensaios in
vitro.

ChEMBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl/): Gerenciado pelo European Bioinfor-
matics Institute (EMBL-EBI), o ChREMBL € um banco de dados de quimioinformética fo-
cado em compostos bioativos com propriedades do tipo farmaco (drug-like). Seu grande
diferencial € a curadoria de dados extraidos manualmente da literatura cientifica primaria,
fornecendo medidas quantitativas rigorosas de afinidade de ligacdo, como constantes de
dissociacdo (K,), constantes de inibi¢do (K;) e concentracdes inibitérias meias-maximas
(ICsp). Essa riqueza de dados experimentais torna o ChEMBL uma das bases mais im-
portantes para o treinamento de FEs empiricas e modelos de regressao em AM. Dados do
ChEMBL e PubChem sio geralmente complementares e interconectados.

DrugBank (https://go.drugbank.com/): Consiste em um banco de dados abran-
gente que combina quimioinformatica e farmacologia, contendo informacgdes detalhadas
sobre farmacos aprovados, compostos em fase de investigacdo clinica e farmacéuticos. O
DrugBank integra a estrutura quimica de pequenas moléculas com anotag¢des bioldgicas
profundas, incluindo mecanismos de a¢do, vias de metabolismo, interagdes medicamen-
tosas e 0 mapeamento preciso de seus respectivos alvos proteicos.

Therapeutic Target Database (TTD) (https://ttd.idrblab.cn/): Diferentemente
das bases puramente quimicas, o TTD foca na relacdo bidirecional entre alvos terapéuti-
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cos (proteinas, dcidos nucleicos) e as moléculas direcionadas a eles. O banco fornece in-
formacdes detalhadas sobre alvos associados a doengas especificas, o status de aprovacao
ou fase de ensaio clinico dos compostos correspondentes e as vias bioquimicas envolvi-
das. O TTD € uma ferramenta particularmente valiosa para estudos de reposicionamento
de farmacos (drug repurposing) e avaliacdo de perfis de eficicia estrutural.

6.2.2.3. Bases de Dados experimentais de interacao

Para o desenvolvimento de modelos preditivos baseados em estrutura, ¢ imperativo o
mapeamento direto entre a conformacao tridimensional de um complexo biomolecular e
sua respectiva forga de interacdo experimental [Wang et al. 2004]. Nesse contexto, bases
de dados especializadas desempenham papel central ao integrar informacgdes estruturais e
biofisicas utilizadas no treinamento e validagdo de modelos de IA aplicados a descoberta
de farmacos.

O PDBbind (https://www.pdbbind-plus.org.cn/) constitui o principal repositério
global curado para integracdo entre estruturas tridimensionais e dados quantitativos de
afinidade molecular [Wang et al. 2004]. A base extrai sistematicamente complexos bio-
moleculares depositados no PDB, incluindo sistemas proteina-ligante, proteina-proteina e
proteina-acido nucleico, associando essas estruturas a medi¢cdes experimentais reportadas
na literatura primdria. Entre os pardmetros documentados destacam-se K, K; e ICs.

A arquitetura do PDBbind € organizada em diferentes niveis de curadoria e rigor
experimental. O general set contém o conjunto mais amplo de complexos disponiveis;
o refined set aplica filtros rigorosos relacionados a resolucao cristalografica, consistén-
cia estrutural e qualidade molecular; enquanto o core set, também denominado CASF
benchmark (Comparative Assessment of Scoring Functions), ¢ amplamente utilizado para
benchmarking e valida¢do comparativa de FEs e modelos preditivos [Su et al. 2018].

No ecossistema de AM aplicado a descoberta de farmacos, o PDBbind atua como
uma das principais fontes de dados rotulados (ground truth) [Wang et al. 2004]. A geo-
metria atdmica tridimensional do complexo fornece a entrada para extragdo de descritores
espaciais, modelagem baseada em grafos e representacdo volumétrica tridimensional, en-
quanto os valores experimentais de afinidade constituem o sinal supervisionado utilizado
no treinamento de redes neurais convolucionais 3D, modelos de regressdo e FEs hibridas
baseadas em IA [Jiménez et al. 2018].

O BindingDB (https://www.bindingdb.org) € um banco de dados publico especi-
alizado em afinidades de ligacdo experimentalmente determinadas entre proteinas alvo e
pequenas moléculas bioativas [Liu et al. 2007]. Diferentemente do PDBbind, a inclusio
de entradas no BindingDB nao depende da disponibilidade de estruturas cristalograficas
tridimensionais resolvidas.

A plataforma agrega dados oriundos de ensaios bioquimicos, testes enzimaticos
e medi¢des biofisicas, incluindo valores de K;, K;, ICsg e constantes cinéticas, extraidos
sistematicamente da literatura cientifica e de documentos de patentes [Gilson et al. 2015].
Essa caracteristica amplia significativamente o volume de dados disponiveis para treina-
mento de modelos QSAR bidimensionais, redes neurais baseadas em sequéncias proteicas
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e arquiteturas fundamentadas exclusivamente em grafos moleculares.

Além disso, devido ao seu elevado volume de interagdes anotadas experimental-
mente, o BindingDB tornou-se uma importante fonte de dados para aplicacdes de deep
learning, aprendizado multitarefa e modelos de predi¢ao de afinidade proteina-ligante em
larga escala [Gilson et al. 2015].

AIRCHECK (Artificial Intelligence-Ready CHEmiCal Knowledge-base) https:
/laircheck.ai/, é uma iniciativa aberta desenvolvida para disponibilizar dados quimicos
estruturados e padronizados voltados ao desenvolvimento e avaliagdo de modelos de AM
aplicados a descoberta de farmacos. A plataforma integra dados experimentais provenien-
tes de Bibliotecas Codificadas por DNA (DNA-Encoded Libraries - DEL), Espectrometria
de Massas com Selecdo por Afinidade (Affinity Selection Mass Spectrometry - ASMS) e
valida¢@o de compostos, incluindo exemplos positivos e negativos de interacdo molecular,
além de fornecer recursos para treinamento, benchmark e avaliacio de modelos preditivos
em cendrios mais realistas.

6.2.2.4. Métodos Experimentais para Ensaios de High-Throughput Screening (HTS)

6.2.2.4.1. Bibliotecas Codificadas por DNA (DEL)

A tecnologia de DEL revolucionou a escala da triagem fisica de compostos qui-
micos [Goodnow et al. 2016, Gironda-Martinez et al. 2021]. Diferentemente dos para-
digmas cldssicos, nos quais moléculas sio avaliadas individualmente, as DELs permitem
a sintese combinatdria em esquema split-and-pool, combinando sequencialmente diferen-
tes building blocks quimicos em multiplos ciclos reacionais (Figura 6.2).

Teoricamente, considerando a utilizacdo de 10° building blocks distintos em dois
ciclos sucessivos de combina¢do quimica, o espaco quimico gerado alcangaria aproxi-
madamente 10° moléculas tnicas. Em bibliotecas mais complexas, contendo miiltiplas
etapas sintéticas adicionais, esse nimero pode atingir escalas superiores a bilhdes de com-
postos [Goodnow et al. 2016, Franzini et al. 2014].

Cada molécula sintetizada € fisicamente conjugada a uma sequéncia curta e tinica
de DNA, que atua como um cédigo de barras molecular identificador, permitindo a ras-
treabilidade do histérico sintético e a identificagdo posterior dos compostos enriquecidos
durante os ensaios de afinidade.

Durante o ensaio de afinidade, a biblioteca completa é incubada com a proteina
alvo imobilizada. Compostos sem afinidade significativa sdo removidos por lavagem, en-
quanto os ligantes retidos permanecem associados ao alvo biolégico. Apés dissociacdo do
complexo, os codigos de DNA correspondentes aos compostos enriquecidos sdo ampli-
ficados via PCR e identificados por Sequenciamento de Nova Geragdo (Next-Generation
Sequencing — NGS) [Franzini et al. 2014].

No contexto do AM, ensaios DEL produzem matrizes de dados massivas con-
tendo contagens de enriquecimento associadas a ligagdo molecular. O enorme volume
de dados permite o treinamento de modelos robustos de classificacdo, VS e aprendi-
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Figura 6.2: Representagdo esquemdtica da estratégia de sintese combinatéria split-and-pool empregada
em Bibliotecas Codificadas por DNA (DELs). Inicialmente, diferentes building blocks quimicos sdo con-
jugados a sequéncias especificas de DNA que atuam como c6digos de barras moleculares. Apds cada ciclo
de reag¢do quimica, os compostos sio reunidos (pool), redistribuidos (split) e submetidos a novas etapas de
sintese com conjuntos adicionais de fragmentos quimicos. O processo iterativo permite a geracdo expo-
nencial de diversidade molecular, possibilitando a construg@o de bibliotecas contendo milhdes a bilhdes de
compostos distintos em um dnico experimento.
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zado profundo, inclusive em cendrios sem estruturas tridimensionais explicitas disponi-
veis [Goodnow et al. 2016]. Resultados recentes apontam a descoberta de ligantes na
ordem de interacao de uM, requerendo ciclos de otimizacao [Ahmad et al. 2023].

Apesar de seu alto poder de escala, esses dados apresentam caracteristicas que
exigem cuidado na andlise computacional. O sinal experimental pode ser influenciado
por fatores como eficiéncia de sintese, qualidade da biblioteca, interagdes inespecificas,
efeitos do DNA conjugado, abundancia inicial dos compostos e ruido de sequenciamento.
Além disso, a definicdo de compostos positivos e negativos depende de critérios de enri-
quecimento e de processamento dos dados. Portanto, embora DEL seja uma fonte extre-
mamente valiosa de dados para AM, esses dados devem ser interpretados como evidéncias
experimentais de priorizac¢do, e ndo como medidas diretas e definitivas de afinidade.

6.2.2.4.2. Espectrometria de Massas com Seleciao por Afinidade (ASMS)

Diferentemente de ensaios dependentes de fluor6foros, marcadores radioa-
tivos ou codigos de DNA, a ASMS constitui uma abordagem label-free, elimi-
nando potenciais interferéncias fisico-quimicas decorrentes da marcacdo molecular
[Muchiri and van Breemen 2020]. O método consiste na incubac¢do da proteina alvo com
misturas contendo centenas ou milhares de pequenas moléculas simultaneamente.

Posteriormente, técnicas como cromatografia de exclusdo por tamanho (Size Ex-
clusion Chromatography — SEC) ou ultrafiltragdo molecular sdo empregadas para separar
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rapidamente os complexos proteina-ligante das moléculas livres em solucdo. Em seguida,
os ligantes associados s@o liberados sob condi¢des desnaturantes e identificados por es-
pectrometria de massas de alta resolu¢ao [Prudent et al. 2023].

Uma variacdo recente dessa abordagem ¢ a eASMS (enantioselective ASMS).
Frequentemente, pequenas moléculas quirais existem como pares de enantiomeros, isto &,
formas moleculares que possuem a mesma composi¢cdo quimica e conectividade, mas que
se organizam no espago como imagens especulares ndo sobreponiveis. Como proteinas
também sdo estruturas tridimensionais quirais (formada por L-aminodcidos - levégiros),
seus sitios de ligacdo podem reconhecer de forma preferencial um enantiomero em re-
lagdo ao outro. Assim, a observagdo de ligacdo enantiosseletiva fornece uma evidéncia
adicional de que a interacdo detectada € especifica e dependente de complementaridade
molecular tridimensional.

Bibliotecas ricas em compostos quirais sdo particularmente tuteis porque pares
de enantidmeros funcionam como controles internos muito préximos, que compartilham
massa, férmula molecular e muitas propriedades fisico-quimicas, mas diferem na orien-
tacdo espacial de seus grupos quimicos. Portanto, diferengas consistentes de enriqueci-
mento entre enantidmeros podem ajudar a distinguir interagdes especificas de artefatos
inespecificos de retencdo, agregacdo ou ruido experimental, elevando a taxas de verdadei-
oS positivos.

Essa caracteristica torna a eASMS especialmente atraente para a descoberta de
ligantes fracos ou iniciais, que s3o frequentes em campanhas voltadas a alvos pouco ex-
plorados. Em um estudo recente, essa abordagem foi aplicada a 31 proteinas humanas
utilizando uma biblioteca de mais de 8 mil compostos quirais, permitindo identificar 16
ligantes fracos para 12 alvos desafiadores, gerar evidéncias de seletividade e oferecer con-
firmacao ortogonal de ligagao [Wang et al. 2025]. Os autores destacam que a eASMS ¢é
util para identificar e caracterizar ligantes seletivos para proteinas previamente sem ligan-
tes conhecidos ou consideradas desafiadoras para descoberta quimica.

Entretanto, assim como em DEL, os dados de eASMS exigem interpretacao cui-
dadosa. Um sinal de enriquecimento ndo deve ser confundido automaticamente com uma
medida quantitativa de afinidade, como um valor de K;. A intensidade observada pode de-
pender de condi¢des experimentais, composi¢ao da biblioteca, concentracao da proteina,
competi¢do entre compostos, eficiéncia de separacdo e sensibilidade da espectrometria de
massas. Portanto, hits identificados por eASMS geralmente devem ser confirmados por
métodos ortogonais, como Ressonancia Plasmonica de Superficie (Surface Plasmon Re-
sonance - SPR), ITC, Ensaios de Mudanca Térmica (Thermal Shift Assay - TSA), ensaios
funcionais ou estudos estruturais.

Para aplica¢des em IA, os dados oriundos de ASMS sao considerados de alta
qualidade experimental devido ao reduzido nivel de ruido e a evidéncia fisica direta de
interacdo ndo covalente. Frequentemente, esses conjuntos sao utilizados como referéncia
experimental (gold standard) para validagdo de modelos treinados com bases mais volu-
mosas e ruidosas, como DELs [Muchiri and van Breemen 2020]. Dados de DEL e ASMS
ja vém sendo disponibilizados para diferentes alvos na plataforma AIRCHECK.

Além de dados estruturais oriundos de complexos previamente cristalizados, como
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aqueles disponiveis em bases especializadas a exemplo do PDBBind [Wang et al. 2004],
campanhas modernas de HTS produzem volumes massivos de dados experimentais de
interacdo molecular. Esses ensaios desempenham papel central no treinamento de mo-
delos preditivos, pois fornecem o ‘“gabarito” experimental necessdrio para abordagens
supervisionadas, incluindo classificacio bindria (ativo versus inativo) e estimativas quan-
titativas de afinidade. Entre as tecnologias experimentais mais relevantes neste contexto
destacam-se metodologias de larga escala e alta precis@o, capazes de alimentar arquitetu-
ras modernas de IA aplicada a descoberta de farmacos.

6.2.2.5. Métodos Ortogonais de Validacao de Interacgio

6.2.2.5.1. Ressonancia Plasmonica de Superficie

A técnica de SPR constitui um método 6ptico avancado para monitoramento em
tempo real de interacdes biomoleculares sem necessidade de marcadores fluorescentes
[Homola 2008]. Nesse sistema, a proteina alvo € imobilizada sobre um biossensor meté-
lico, geralmente um chip de ouro, enquanto solu¢des contendo os ligantes fluem continu-
amente por um sistema microfluidico. A interacdo molecular altera localmente o indice
de refracdo da superficie, produzindo um sinal 6ptico mensurdvel instantaneamente.

Diferentemente de ensaios de ponto final, a SPR permite determinar simul-
taneamente parametros termodinamicos e cinéticos da interacdo molecular, incluindo
a constante de dissociagdo (Ky), as taxas de associa¢do (k,,) € dissociacdo (k,rr)
[Rich and Myszka 2008]. Em descoberta de farmacos assistida por IA, o chamado “tempo
de residéncia” molecular (1/k,ss) emergiu como um importante parametro preditivo de
eficacia in vivo, motivando o desenvolvimento de modelos focados em dindmica cinético-
estrutural [Copeland et al. 2006].

6.2.3. Formato dos dados

A aplicagdo de métodos de AM na descoberta de farmacos depende fortemente da forma
como as estruturas moleculares e os dados quimicos sdo representados e armazenados.
Ao longo das udltimas décadas, diferentes formatos de arquivos foram desenvolvidos
para atender a necessidades especificas das dreas de bioinformadtica e quimioinformatica.
Dentre essas necessidades, destacam-se a descri¢do tridimensional de macromoléculas,
o armazenamento de pequenas moléculas com propriedades associadas e a codificagdao
compacta de estruturas quimicas, permitindo o armazenamento eficiente, a interoperabi-
lidade entre ferramentas computacionais e o processamento de grandes volumes de dados
em aplicacdes de modelagem preditiva e VS. Nesta subsecdo, sdo apresentados alguns
dos principais formatos utilizados em bioinformadtica estrutural e quimica computacional;
PDB, mmCIF, MOL2, SDF e SMILES.

O formato PDB (Protein Data Bank) é o padrdo histérico para a representagao
de estruturas tridimensionais de macromoléculas bioldgicas, incluindo proteinas, dcidos
nucleicos e complexos proteina-ligante, veja um exemplo na FIGURA 6.3. Criado na
década de 1970 juntamente com o repositério homonimo, o formato PDB armazena co-
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ordenadas atdmicas em trés dimensdes, informacgdes sobre conectividade, elementos qui-
micos, fatores de ocupacdo e temperatura, além de metadados experimentais, como o
método de determinagdo estrutural (por exemplo, cristalografia por raios X, RMN ou
criomicroscopia eletronica) [Berman et al. 2000, Burley et al. 2021]. Apesar de sua am-
pla adocdo, o formato PDB apresenta limitagcdes conhecidas, como restri¢des rigidas de
largura de campos, auséncia de suporte nativo a propriedades quimicas detalhadas e des-
cricdoes incompletas de estados de protonacdo ou ordens de ligacdo. Essas limitacdes
motivaram o desenvolvimento do formato mmCIF, mais estruturado e extensivel. Ainda
assim, arquivos PDB continuam sendo largamente utilizados em pipelines de docking
molecular, modelagem molecular e AM baseado em estruturas tridimensionais de prote-
inas, principalmente devido a grande quantidade de estruturas disponiveis publicamente
[Westbrook and Fitzgerald 2003].

ATOM 1 N VAL A 2 -78.391 -19.186 13.764 1.00 76.19 N
ATOM 2 CA VAL A 2 -78.926 -20.535 13.907 1.00 80.33 C
ATOM 3 C VAL A 2 -79.769 -20.649 15.173 1.00 83.98 c
ATOM 4 0 VAL A 2 -79.303 -20.341 16.269 1.00 92.42 ¢}
ATOM 5 CB VAL A 2 -77.800 -21.580 13.919 1.00 79.68 c
ATOM 6 CGl VAL A 2 -78.368 -22.972 14.144 1.00 73.58 c
ATOM 7 CG2 VAL A 2 -77.010 -21.523 12.620 1.00 97.52 C

Figura 6.3: Trecho ilustrativo de um arquivo no formato PDB referente a helicase NSP13 do
SARS-CoV-2 (cédigo PDB: 7NNO), no qual sdo apresentadas linhas do tipo ATOM contendo a identifi-
cacdo dos dtomos, residuos, cadeias e suas coordenadas tridimensionais.

O formato mmCIF (macromolecular Crystallographic Information File) € atual-
mente o padrio oficial adotado pelo Protein Data Bank para o armazenamento e distri-
bui¢do de estruturas tridimensionais de macromoléculas biolégicas. Diferentemente do
formato PDB cldssico,0 mmCIF utiliza uma estrutura baseada em pares chave-valor or-
ganizados em tabelas, permitindo maior flexibilidade, extensibilidade e consisténcia na
descricao dos dados estruturais, veja um exemplo em 6.4. O mmCIF foi projetado para
acomodar estruturas macromoleculares de grande porte e elevada complexidade, como
complexos multiproteicos, ribossomos, virus e estruturas determinadas por criomicros-
copia eletronica em alta resolucdo, que frequentemente excedem os limites do formato
PDB. Além das coordenadas tridimensionais dos dtomos, arquivos mmCIF permitem a
representacdo mais completa de metadados experimentais, informacdes cristalograficas,
relacdes de simetria e anotagOes estruturais, facilitando a interoperabilidade entre bases
de dados e ferramentas computacionais.

O formato MOL2 foi desenvolvido originalmente pela Tripos Associates e € am-
plamente utilizado para representar pequenas moléculas em contextos de quimica compu-
tacional e modelagem molecular, veja na Figura 6.5. Diferentemente do PDB, o MOL2
inclui informagdes quimicas mais detalhadas, como tipos atdmicos especificos do campo
de for¢a, ordens de ligacdo, cargas parciais e identificagdo explicita de subestruturas,
[Tripos 2005]. Essas caracteristicas tornam o MOL2 particularmente adequado para apli-
cacdes como docking molecular, parametrizacdo de campos de forca e geracdo de des-
critores moleculares. No contexto de AM, arquivos MOL?2 sdo frequentemente usados
como ponto de partida para extracdo de grafos moleculares enriquecidos, nos quais 4to-
mos e ligacdes podem ser representados por atributos mais informativos do que aqueles
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loop_

_atom_site.group_PDB
_atom_site.id
_atom_site.type_symbol
_atom_site.label_atom_id
_atom_site.label_alt_id
_atom_site.label_comp_id
_atom_site.label_asym_id
_atom_site.label _entity_id
_atom_site.label_seqg_id
_atom_site.Cartn_x
_atom_site.Cartn_y
_atom_site.Cartn_z
_atom_site.occupancy
_atom_site.B_iso_or_equiv
_atom_site.pdbx_PDB_model_num

ATOM 1 N N . VAL A 1 2 -78.391 -19.186 13.764 1.00 76.19 1
ATOM 2 C CA . VAL A1 2 -78.926 -20.535 13.907 1.00 80.33 1
ATOM 3 C C . VAL A 1 2 -79.769 -20.649 15.173 1.00 83.98 1
ATOM 4 O o] . VAL A 1 2 -79.303 -20.341 16.269 1.00 92.42 1
ATOM 5 C CB . VAL A1l 2 -77.800 -21.580 13.919 1.00 79.68 1
ATOM 6 C CGl . VAL A 1 2 -78.368 -22.972 14.144 1.00 73.58 1
ATOM 7 C CG2 . VAL A 1 2 -77.010 -21.523 12.620 1.00 97.52 1

Figura 6.4: Trecho ilustrativo de um arquivo no formato mmCIF (.cif) referente 4 helicase NSP13 do
SARS-CoV-2 (PDB: 7NNO). O bloco 1oop_ define a tabela _atom_site, que armazena informacdes
equivalentes as linhas ATOM do formato PDB, incluindo identifica¢do atdmica, residuo, cadeia e coordena-
das tridimensionais.

disponiveis em formatos mais simples [Morris et al. 2009]. Entretanto, 0 MOL?2 ndo €
um formato padronizado por uma entidade internacional, e variacdes na forma como ti-
pos atdmicos e cargas sdo atribuidos podem impactar a reprodutibilidade entre diferentes
ferramentas.

@<TRIPOS>ATOM

1 N1 -0.012 1.245 0.000 N.ar 1 CAF -0.347
2 C2 1.234 0.678 0.000 C.2 1 CAF 0.215
3 N3 1.198 -0.745 0.000 N.ar 1 CAF -0.289
4 C4 -0.034 -1.312 0.000 C.2 1 CAF 0.181
5 05 -1.245 -0.845 0.000 0.2 1 CAF -0.512
@<TRIPOS>BOND

112 ar

2 2 3 ar

3342

4 4 5 2

Figura 6.5: Trecho ilustrativo de um arquivo no formato MOL2 representando a molécula de cafefna
(PubChem CID: 2519), no qual sdo explicitadas a conectividade quimica, os tipos atbmicos e as cargas
parciais, informagdes comumente utilizadas em estudos de docking molecular e modelagem computacional.

O SDF (Structure Data File) é uma extensdo do formato MOL desenvolvida pela
Molecular Design Limited (MDL) e amplamente adotada para o armazenamento de con-
juntos de pequenas moléculas, especialmente em bases de dados quimicas e bibliotecas de
compostos. Uma de suas principais vantagens € a capacidade de associar, a cada molécula,
um conjunto arbitrario de propriedades, como atividades bioldgicas, valores de afinidade,
descritores fisicoquimicos ou informag¢des experimentais [Dalby et al. 1992]. Cada en-
trada em um arquivo SDF pode conter coordenadas 2D ou 3D, conectividade quimica e
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um bloco de dados estruturados em pares chave—valor. Essa flexibilidade torna o SDF um
formato central em tarefas de aprendizado supervisionado, como predicao de atividade,
toxicidade ou propriedades ADMET, sendo amplamente utilizado em ferramentas como
RDKit, Open Babel e pipelines de machine learning em quimica [Landrum 2006]. Como
limitacdo, o SDF tende a ser relativamente verboso, o que pode impactar desempenho e
armazenamento em grandes cole¢des de compostos.

2519
—OEChem-04192618422D

24 25 0 0 0 0 0 0 0999 v2000
3.7321 2.0000 0.0000 O o 0o 0 o0 o0 o0 o0 o0 0 0O 0 O
2.0000 -1.0000 0.0000 O o 0 0o 0 0o 0 0 0o 0 0o 0 O
6 8 8
7 8 8
79 8
EEEN

Figura 6.6: Trecho ilustrativo de um arquivo no formato SDF (Structure Data File) representando a
molécula de cafeina (PubChem CID: 2519), no qual a estrutura quimica € acompanhada de propriedades
associadas, permitindo o armazenamento conjunto de dados estruturais e informacdes quimicas ou bioldgi-
cas.

O SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) € uma representacdo
textual linear que codifica a estrutura de uma molécula como uma sequéncia de caracteres
ASCII. Desenvolvido com o objetivo de ser compacto e facilmente legivel por maquinas,
o SMILES descreve conectividade atdmica, ramificacdes, ordens de ligacao e estereoqui-
mica por meio de uma gramdtica formal bem definida [Weininger 1988]. Devido a sua
simplicidade e eficiéncia, o SMILES tornou-se extremamente popular em aplicacdes de
AM, particularmente em modelos baseados em redes neurais recorrentes, transformers
e modelos generativos, onde moléculas podem ser tratadas como sequéncias ou tokens
[Gomez-Bombarelli et al. 2018]. No entanto, uma mesma molécula pode ser represen-
tada por multiplos SMILES equivalentes, o que levou ao desenvolvimento de conceitos
como SMILES canonico e randomized SMILES para aumentar a robustez de modelos
estatisticos e redes neurais [Bjerrum 2017]. Apesar de ndo conter explicitamente coorde-
nadas tridimensionais, o SMILES ¢ frequentemente combinado com etapas posteriores de
geracdo de conformacdes 3D. Como exemplo, a molécula de cafeina é representada em
SMILES como: CN1C=NC2=C1C (=0) N (C (=0) N2C) C.

6.2.4. Fingerprints de moléculas

As fingerprints circulares, exemplificadas pelo algoritmo Morgan (Extended-Connectivity
Fingerprints, ECFP) implementado no RDKit, operam por meio de um processo iterativo
que mapeia a vizinhanca atdmica de maneira concéntrica. O célculo inicia-se pela atribui-
cao de identificadores numéricos a cada d&tomo individual com base em propriedades fun-
damentais, como nimero atdmico, valéncia, carga formal e hibridizacdo. A cada iteracao,
ou “raio”, o identificador de um 4tomo € atualizado para incorporar as informacgdes de seus
vizinhos imediatos, gerando representacdes capazes de codificar subestruturas de comple-
xidade crescente [Rogers and Hahn 2010, Landrum 2013]. O principal diferencial dessa
abordagem reside em sua elevada capacidade de representar o ambiente quimico local
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com alta resoluc¢do estrutural, sendo amplamente considerada o padrao-ouro para capturar
centros reativos e padrdes especificos de substituicdo quimica [Rogers and Hahn 2010].

Em contraste, as fingerprints baseadas em caminhos (path-based fingerprints) uti-
lizam uma l6gica fundamentada na conectividade linear da molécula. Nesse método, o
algoritmo identifica exaustivamente todas as sequéncias possiveis de dtomos e ligacdes até
um comprimento maximo predefinido, geralmente limitado a sete ligacdes consecutivas
[Daylight Chemical Information Systems 2024]. Cada caminho identificado € posterior-
mente processado por uma fungdo de hash, responsavel por ativar posi¢des especificas
em um vetor bindrio. Enquanto as representacdes circulares modelam “conchas” atomi-
cas ao redor de um centro, as fingerprints baseadas em caminhos priorizam a topologia
do esqueleto molecular e a continuidade das ligacdes quimicas. Consequentemente, essas
representacdes tendem a apresentar desempenho superior na discriminagdo de familias de
scaffolds lineares, sistemas ramificados e arquiteturas moleculares que nao possuem um
centro radial claramente definido [Cereto-Massagué et al. 2015].

As chaves estruturais de diciondrio, exemplificadas pelas MACCS Keys, abando-
nam o paradigma de hashing em favor de uma comparacdo deterministica contra um
conjunto fixo de fragmentos quimicos previamente definidos [Durant et al. 2002]. O cal-
culo consiste na verificacio bindria da presenga ou auséncia de cada um dos 166 padrdes
estruturais descritos no diciondrio quimico da ferramenta. O principal diferencial dessa
abordagem € sua elevada interpretabilidade, uma vez que cada posi¢dao do vetor possui um
significado quimico explicito e invaridvel. Entretanto, sua principal limitacdo em relacdo
as representagdes circulares ou baseadas em caminhos reside na incapacidade de capturar
novidades estruturais, padrdoes emergentes ou fragmentos quimicos que ndo tenham sido
previamente incluidos no diciondrio original [Cereto-Massagué et al. 2015].

A légica das fingerprints de pares de atomos (Atom Pair Fingerprints) difere subs-
tancialmente das abordagens anteriores ao priorizar relacdes de distincia topoldgica em
vez de conectividade local imediata. Para cada par de 4tomos pesados presentes na mo-
lécula, o algoritmo registra simultaneamente o tipo quimico dos dois 4tomos € o nimero
minimo de ligacdes que os separa [Carhart et al. 1985]. Dessa forma, a representacio
passa a capturar aspectos relacionados a forma global e as dimensdes topoldgicas da
molécula. Essa estratégia permite que modelos de AM identifiquem similaridades es-
truturais entre compostos que apresentam esqueletos quimicos distintos, mas preservam
distribui¢cdes espaciais equivalentes de grupos funcionais no espago bidimensional mole-
cular [Cereto-Massagué et al. 2015].

Por fim, as fingerprints de torsdo topoldgica (Topological Torsion Fingerprints)
concentram-se na descricdo da rigidez molecular e de aspectos associados a estereo-
quimica tedrica. O cdlculo identifica sistematicamente todas as sequéncias compostas
por quatro dtomos consecutivamente ligados, codificando propriedades especificas de
cada atomo da sequéncia, como hibridizacdo, aromaticidade e nimero de elétrons 7
[Nilakantan et al. 1987]. Ao focar explicitamente em unidades de quatro dtomos, essa
abordagem torna-se capaz de distinguir isdmeros e padrdes conformacionais que pode-
riam ser considerados equivalentes por fingerprints circulares ou baseadas em caminhos.
Como consequéncia, essa representacdo fornece aos modelos de IA informacdes relevan-
tes sobre conformagdo molecular, liberdade rotacional e restricdes geométricas internas
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da estrutura quimica [Cereto-Massagué et al. 2015].

6.2.5. Aprendizado de Maquina na descoberta de farmacos

Uma vez estabelecidas as representagdes moleculares e os conjuntos de dados utilizados
na descoberta de fadrmacos, partimos para a aplicacdo sistemdtica de métodos de Aprendi-
zado de Mdaquina para a constru¢do de modelos preditivos. Nesta subsecdo, apresentamos
uma visao integrada das principais etapas dessa metodologia, abrangendo desde técnicas
de selecdo de atributos e redu¢do de dimensionalidade, passando por modelos supervisi-
onados cléssicos baseados em ensembles, até abordagens modernas de aprendizado pro-
fundo, bem como estratégias de validacio e avaliacdo adequadas as particularidades da
area de descoberta de farmacos.

6.2.5.1. Selecao de atributos e reducio de dimensionalidade

A selecdo de atributos constitui uma etapa fundamental em pipelines de AM, especi-
almente no contexto da descoberta de fairmacos. As representacdes computacionais de
moléculas, como fingerprints, descritores fisico-quimicos ou vetores derivados de grafos
moleculares, frequentemente resultam em espacgos de atributos de alta dimensionalidade.
Embora tais representacdes sejam altamente informativas, ¢ comum que contenham atri-
butos redundantes, irrelevantes ou fortemente correlacionados, com potencial de impactar
negativamente o desempenho dos modelos preditivos e aumentar o risco de overfitting.

Nesse cendrio, técnicas de sele¢do de atributos desempenham um papel central ao
identificar subconjuntos de varidveis mais relevantes para a tarefa de predi¢do. A redugao
adequada do espaco de atributos contribui para melhorar a capacidade de generalizacao
dos modelos, reduzir o custo computacional e facilitar a interpretacdo dos resultados,
aspecto particularmente importante em aplicagdes de bioinformadtica estrutural.

De forma geral, as abordagens de selec@o de atributos podem ser classificadas em
métodos do tipo filtro, wrapper e embutidos [Guyon and Elisseeff 2003]. Métodos do
tipo filtro avaliam a relevancia dos atributos de maneira independente do modelo predi-
tivo, utilizando critérios estatisticos como correlagdo, informacao mitua ou testes univa-
riados. Ja os métodos wrapper empregam o desempenho de um modelo especifico como
critério de selecao, explorando diferentes subconjuntos de atributos. Essa combinac¢do de
subconjuntos de atributos inevitavelmente resulta em um maior custo computacional. Por
fim, métodos embutidos realizam a selecdo de atributos durante o proprio processo de
treinamento do modelo, sendo comuns em algoritmos baseados em drvores de decisao.

Em descoberta de farmacos, algoritmos como Random Forest e métodos de gradi-
ent boosting oferecem mecanismos naturais para estimar a importancia relativa dos atribu-
tos, sendo frequentemente utilizados tanto como modelos preditivos quanto como ferra-
mentas auxiliares para selecdo de caracteristicas relevantes. Alternativamente, técnicas de
reducdo de dimensionalidade, como a Andlise de Componentes Principais (PCA), podem
ser empregadas quando o objetivo é compactar a representacdo dos dados preservando a
maior parte da varidncia explicada, ainda que a custa de uma menor interpretabilidade dos
atributos originais.
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(A) (B) (©)
Random Forest XGBoost LightGBM
Paralelo (bagging) Sequencial por nivel Sequencial por folha
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maior ganho
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Figura 6.7: Comparagdo entre métodos de Aprendizado de Mdquina baseados em 4rvores: (A) Random
Forest: Ilustracdo do método de bagging, onde miiltiplas drvores sdo treinadas de forma independente e
paralela, gerando uma predicdo final por meio de votagdo ou média. (B) XGBoost: Estrutura de boos-
ting sequencial com crescimento por nivel (level-wise), focada na reducdo progressiva de residuos. (C)
LightGBM: Estrutura sequencial com crescimento por folha (leaf-wise), priorizando a expansdo do né que
oferece o maior ganho de informacao.

6.2.5.2. Modelos supervisionados classicos baseados em Ensemble

Esses modelos desempenham um papel fundamental na etapa de inducdo de modelos
preditivos, que se inicia apds a preparacdo dos dados. Nesse contexto, técnicas de AM
sdo empregadas para explorar representacoes previamente definidas e permitir a apren-
dizagem a partir de exemplos rotulados. Entre essas abordagens, modelos baseados em
ensembles (ou conjuntos de modelos) destacam-se por sua ampla ado¢@o em estudos aca-
démicos e aplicacdes industriais. Tal predominancia decorre da capacidade desses mé-
todos de combinar multiplos modelos simples, resultando em predi¢cdes mais robustas,
com menor variancia e maior estabilidade diante de dados ruidosos e de alta dimen-
sionalidade, frequentemente encontrados em conjuntos de dados quimicos e bioldgicos
[Hastie 2009, Murphy 2012].

Em tarefas tipicas da drea, como predi¢do de atividade bioldgica, afinidade
proteina-ligante ou propriedades ADMET, os dados disponiveis frequentemente apresen-
tam nimero limitado de amostras, forte correlacdo entre atributos e distribui¢do dese-
quilibrada entre classes. Nesse cendrio, algoritmos de ensemble baseados em arvores de
decis@o tém se mostrado particularmente eficazes, pois sdo capazes de capturar relacdes
ndo lineares complexas sem exigir suposicdes explicitas sobre a distribuicao dos dados,
além de apresentarem bom desempenho mesmo na presenga de atributos irrelevantes.

Dentre estes modelos, 0 Random Forest destaca-se por sua simplicidade concei-
tual e robustez [Breiman 2001]. Essa caracteristicas garantem uma grande aplicabilidade
em problemas de descoberta de farmacos. O método baseia-se no principio de bagging
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(bootstrap aggregating), cujo objetivo € reduzir a variancia de modelos de alta complexi-
dade, como arvores de decisdo, por meio da combina¢do de multiplos modelos treinados
de forma independente. Nesse contexto, o Random Forest constréi um conjunto de B
arvores de decisdo, cada uma treinada a partir de diferentes subconjuntos aleatdrios dos
dados de treinamento e dos atributos disponiveis, o que contribui para mitigar o risco de
sobreajuste e aumentar a capacidade de generalizacao do modelo, veja na Figura 6.7(A).
A predicao final resulta da agregacao das predicdes individuais das drvores que compdem
o ensemble, sendo calculada pela média no caso de tarefas de regressao ou por votagao
majoritaria em problemas de classificacdo. Formalmente, para uma amostra de entrada x,
a predicao do modelo pode ser expressa como:

1

B
F==Y filx) (D
b=1

=

onde fj(x) representa a predi¢do produzida pela b-ésima drvore. Além de seu desempe-
nho preditivo, o Random Forest fornece, como subproduto do processo de treinamento,
estimativas da importancia relativa dos atributos, caracteristica particularmente relevante
em descoberta de farmécos. Nessa drea, compreender quais descritores ou caracteristicas
estruturais exercem maior influéncia sobre a atividade molecular pode ser tdo importante
quanto alcangar uma alta acurécia preditiva [Svetnik et al. 2003].

Enquanto o Random Forest explora o principio de bagging, no qual multiplos
modelos sdo treinados de forma independente para reduzir a variancia, outras abordagens
de ensemble, como XGBoost e LightGBM, adotam uma estratégia distinta baseada em
boosting [Friedman 2001]. Nessas abordagens, os modelos sdo construidos de maneira
sequencial, com o objetivo de corrigir progressivamente os erros cometidos nas etapas
anteriores. Esses algoritmos oferecem maior flexibilidade e, em muitos casos, melhor
desempenho preditivo, sendo amplamente utilizados em competi¢cdes e benchmarks de
descoberta de farmacos.

Nesse contexto, 0 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) implementa o Gradient
Boosting de forma otimizada, expandindo as arvores nivel a nivel (level-wise) para man-
ter o equilibrio da estrutura, [Chen and Guestrin 2016]. O algoritmo minimiza de forma
iterativa uma func¢do de objetivo regularizada, onde cada nova drvore tenta ajustar os resi-
duos das predicOes anteriores, veja Figura 6.7(B). A funcdo de objetivo no passo ¢ € dada
por:

20 = 3 10557 + i) + Q1)

i=1

onde Q(f;) = yT + 3A||w||? representa o termo de regularizagdo para controlar a com-
plexidade do modelo. Nessa formulacdo, x; e y; representam, respectivamente, o vetor de
atributos e o rétulo verdadeiro da i-ésima amostra do conjunto de treinamento, enquanto
)7l(’ -1 corresponde a predi¢do acumulada do modelo até a iteragdo anterior. A funcdo de
perda /(-) mede o erro entre a predi¢@o e o valor real, podendo assumir diferentes formas
conforme a tarefa de regressdo ou classificagdo. O termo f;(x;) representa a contribui¢do

da arvore adicionada na iteracao ¢, que € ajustada para modelar os residuos das predi¢des
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anteriores. O termo de regularizacdo Q(f;) penaliza a complexidade da arvore, onde y
controla o ndmero de folhas 7' e A regula a magnitude dos pesos w, favorecendo modelos
com melhor capacidade de generalizacao.

Distinto do XGBoost, o LightGBM, [Ke et al. 2017], utiliza uma estratégia de
crescimento por folha (leaf-wise), escolhendo a folha que resulta na maior reducio da
funcdo de perda (loss) para expansao, veja Figura 6.7(C). Essa abordagem é matematica-
mente eficiente pois foca no erro residual local, embora exija maior controle de profundi-
dade para evitar overfitting. O ganho de divisdo para uma folha é calculado como:

[ (Xe)i | (Eedk  (X8)Tow
Gl = S St A Yt A YhitA

Nessa expressao, g; e h; representam, respectivamente, o gradiente de primeira or-
dem e o hessiano de segunda ordem da fun¢do de perda em relacdo a predi¢ao do modelo
para a i-ésima amostra. Os indices L e R denotam os subconjuntos de amostras atribui-
dos as folhas esquerda (left) e direita (right) apds a divisdo candidata, enquanto o indice
Total refere-se ao conjunto de amostras presente na folha original antes da divis@o. Dessa
forma, os termos (Y. g;)z, e (¥ gi)r correspondem as somas dos gradientes das amostras
associadas as folhas resultantes, enquanto (Y g;)7ora representa a soma dos gradientes da
folha original. O pardmetro A é um hiperpardmetro de regularizagdo L, introduzido para
penalizar valores elevados dos pesos das folhas e controlar a complexidade do modelo,
contribuindo para a reducdo do overfitting. O valor do ganho quantifica a redugdo espe-
rada da funcdo de perda decorrente da divisdo da folha, sendo utilizado pelo LightGBM
para selecionar, de forma gulosa, a divisdo que maximiza o beneficio preditivo.

Em conjunto, esses modelos supervisionados classicos estabelecem uma linha de
base sélida para aplicacdes de AM em descoberta de farmacos, servindo tanto como ferra-
mentas preditivas de alto desempenho quanto como referéncias para a avaliagdo de abor-
dagens mais complexas baseadas em aprendizado profundo.

6.2.5.3. Modelos baseados em Transformers

Os recentes avangos em aprendizado profundo t€ém impulsionado o uso de modelos ba-
seados em Transformers em diversas areas da ciéncia, incluindo a descoberta de farma-
cos. Originalmente desenvolvidos no contexto do processamento de linguagem natural
[Vaswani et al. 2017], esses modelos foram projetados para lidar com sequéncias simbo-
licas (principalmente texto) e capturar dependéncias complexas presentes na linguagem
humana escrita. Esse mesmo arcabougo conceitual tem sido atualmente sido estendido
para outras “linguagens” que nao sao naturalmente interpretdveis por humanos, como a
linguagem quimica, bioquimica e de proteinas, permitindo que modelos computacionais
operem diretamente sobre essas representacdes simbolicas para capturar € modelar os
efeitos das interacdes moleculares, ainda que a interpretacdo semantica explicita destas
“linguagens” ndo seja conhecida.

Diferentemente de modelos supervisionados classicos, esses métodos sdo capazes
de aprender representacdes distribuidas diretamente a partir dos dados de entrada, redu-
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zindo a dependéncia de descritores manualmente projetados. A arquitetura dos Transfor-
mers permite modelar dependéncias de longo alcance de forma eficiente e paralelizavel.

No contexto da quimica e da bioinformética, os Transformers t€ém sido aplica-
dos com sucesso em diferentes tipos de representagdes, como sequéncias SMILES, se-
quéncias de aminoécidos e, mais recentemente, representacdes estruturais € multimodais
[Schwaller et al. 2019]. Em tarefas como predicao de atividade biolégica, geracao de no-
vas moléculas, modelagem de propriedades fisicoquimicas e afinidade proteina-ligante,
esses modelos demonstram elevada capacidade de capturar padrdes complexos presentes
em grandes volumes de dados.

Ademais, estratégias de pré-treinamento em grandes bases de dados quimicos ou
bioldgicos, seguidas de fine-tuning em tarefas especificas, t€ém se mostrado bastante efi-
cazes em cendrios com dados rotulados limitados, uma situacdo comum na descoberta de
farmacos [Chithrananda et al. 2020]. Apesar de seu elevado custo computacional, e me-
nor interpretabilidade em comparacdo a modelos cldssicos, os Transformers representam
uma classe poderosa de modelos para aplicacdes em larga escala e continuam a expandir
seu papel em pipelines modernos de AM na drea.

6.2.5.4. Validacao e avaliacio de modelos

A validac@o adequada de modelos de AM é um aspecto critico na descoberta de farma-
cos, uma vez que desempenhos preditivos inflados podem levar a conclusdes incorretas
e decisdes experimentais custosas. Diferentemente de aplicagdes tradicionais de AM,
conjuntos de dados quimicos e biolégicos frequentemente apresentam dependéncias es-
truturais, desbalanceamento entre classes, data leakage e viés de amostragem, exigindo
estratégias de validac@o cuidadosamente projetadas [Wallach and Heifets 2018].

Abordagens cldssicas, como validacdo cruzada aleatdria, sdo amplamente utili-
zadas, mas podem superestimar o desempenho do modelo quando compostos estrutu-
ralmente semelhantes aparecem simultaneamente nos conjuntos de treinamento e teste.
Nesse contexto, estratégias mais rigorosas, como scaffold splitting, sao frequentemente
empregadas para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo para novas classes qui-
micas.

A escolha das métricas de avaliacdo deve ser compativel com a tarefa em ques-
tao. Em problemas de classificacdo, sio comumente usadas métricas como AUC (Area
Under the Curve), ROC (Receiver Operating Characteristic), que avalia a capacidade
do modelo de discriminar entre classes ao longo de diferentes limiares de decisdo, pre-
cisdo e revocagdo, que quantificam respectivamente a propor¢do de predi¢des positivas
corretas e a cobertura dos exemplos positivos. Em contextos de descoberta de farmacos,
métricas de enriquecimento precoce também sdo frequentemente empregadas, pois ava-
liam a capacidade do modelo de priorizar compostos ativos nas primeiras posi¢des de
uma lista ordenada, um aspecto particularmente relevante em cendrios de VS. Em tarefas
de regressao, métricas como RMSE (Root Mean Squared Error) e MAE (Mean Abso-
lute Error) medem o erro médio das predicdes em relagdo aos valores reais, enquanto o
coeficiente de determinagdo (Rz) indica a frag@o da variancia dos dados explicada pelo
modelo [Hastie 2009]. Uma validacdo criteriosa, aliada a interpretacao adequada dessas
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métricas, é fundamental para garantir que os modelos desenvolvidos apresentem desem-
penho confidvel e relevancia pratica em cendrios reais de descoberta de farmacos.

6.2.6. Competicoes de proposta de novas moléculas: CACHE e DREAM

A avaliagdo de modelos preditivos em descoberta de farmacos apresenta viés de sobre-
ajuste (overfit) quando restrita a validacdes retrospectivas em bancos de dados estaticos.
Desafios cientificos estruturados sob os principios da ciéncia aberta reduzem essa limi-
tacdo ao exigir predi¢des cegas prospectivas atreladas a validagdo experimental. Essas
competicoes padronizam métricas de desempenho, expdem a taxa real de sucesso (hit
rate) de diferentes arquiteturas de AM e forcam a constru¢do de pipelines reprodutiveis
sob condi¢des de estrito isolamento de dados de teste, evitando assim o vazamento de
dados.

O CACHE Challenge atua como um mecanismo direto de valida¢ao empirica para
pipelines computacionais de VS. Um resumo das edi¢des anunciadas até o presente mo-
mento (maio de 2026) do CACHE Challenge esta apresentado na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Resumo das edi¢oes do CACHE Challenge (Critical Assessment of Computa-

tional Hit-finding Experiments)

# Alvo Categoria Objetivo
1 Dominio WD40 Alvo sem Descoberta de ligantes para o dominio WD40
da LRRK?2 ligantes da proteina LRRK?2 associada a Doenca de
conhecidos Parkinson
2 Helicase NSP13 Sitio de ligacdo  Identifica¢do de compostos ligantes para a
do SARS-CoV-2  ao RNA helicase viral NSP13 visando antivirais contra
coronavirus
3 Macrodominio Ligantes Descoberta de novos ligantes para o
Macl da NSP3 do competitivos de  macrodominio viral evitando grupos dcido
SARS-CoV-2 ADP-ribose carboxilico
4 Dominio TKB da  Interagdo Identificacdo de ligantes para o dominio TKB
CBLB proteina- da ubiquitina ligase CBLB
proteina
5 Tau K18 fibrils Agregacdo Descoberta de moléculas capazes de interagir
proteica com fibrilas Tau associadas a doencas
neurodegenerativas
6 Receptor Sigma-  GPCR/alvo de Identificag@o de novos ligantes para o receptor
2/TMEM97 membrana Sigma-2/TMEM97
7 MPro variante Resisténcia Descoberta de ligantes ativos contra variantes
resistente antiviral resistentes da protease principal do
SARS-CoV-2
8 GID4 (CTLH E3  Degradacao Identificacdo de moléculas capazes de ocupar
ligase) proteica o bolso de reconhecimento de substrato da
direcionada GID4

A organizagdo define alvos bioldgicos de alta prioridade terapéutica e recebe sub-

missdes de estruturas moleculares ranqueadas in silico pelas equipes participantes. O
consOrcio executa a aquisi¢do ou sintese quimica das moléculas selecionadas e conduz os
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ensaios biofisicos e estruturais em laboratério. O desempenho dos algoritmos € medido
exclusivamente pela identificacdo in vitro de ligantes ativos reais, reduzindo significativa-
mente artefatos estatisticos associados a modelos superajustados e conjuntos de validag¢ao
artificiais.

O First DREAM Target 2035 Drug Discovery Challenge, operado via consorcio
MAINFRAME foi estruturado em multiplas etapas sequenciais, nas quais 0s participantes
desenvolveram modelos capazes de identificar compostos ativos em cendrios de avaliagdao
cega. Nas etapas iniciais, os modelos foram treinados utilizando uma biblioteca DEL con-
tendo milhdes de compostos representados por fingerprints moleculares, juntamente com
dezenas de moléculas conhecidas em formato SMILES, sendo posteriormente avaliados
em conjuntos ASMS compostos majoritariamente por exemplos negativos € um nimero
reduzido de ligantes verdadeiros (determinados por SPR) que precisam ser identificados
participantes. Além da classificacdo e ranqueamento molecular, o desafio avalia a capa-
cidade dos modelos em identificar compostos estruturalmente diversos e generalizar para
espacos quimicos previamente nao observados. Na etapa final, os melhores modelos sdo
utilizados para selecionar compostos a partir de bibliotecas quimicas contendo milhdes
de moléculas, cujos candidatos priorizados passam por valida¢do experimental posterior.
Dessa forma, o DREAM Challenge, associado a iniciativa MAINFRAME, estabelece um
ambiente colaborativo para comparacgao sistematica de métodos de IA em cendrios mais
proximos das condigOes reais da descoberta de farmacos.

6.3. Estratégias Computacionais para a descoberta de farmacos

Esta secdo apresenta estratégias computacionais para a descoberta de fairmacos, incluindo
o docking molecular (algoritmos e FEs) e a técnica de co-folding.

6.3.1. Docking Molecular

Avancgos tanto na Ciéncia da Computacdo quanto na Bioinformadtica tém permitido o de-
senvolvimento de novas estratégias computacionais aplicadas na industria farmacéutica
durante os primeiros estidgios de desenvolvimento de um novo farmaco, um processo
definido como RDD [Kuntz 1992, Meng et al. 2011]. A aplicacdo em conjunto de mé-
todos computacionais € métodos experimentais tem importante impacto na identificagao
de novos compostos promissores para alvos terapéuticos, reduzindo o tempo e os custos
envolvidos nesse processo [Ferreira et al. 2015].

A interagdo entre receptores e ligantes pode ser simulada em um nivel atd-
mico por algoritmos de docking molecular [Lybrand 1995, Lengauer and Rarey 1996].
O docking molecular € tradicionalmente formulada como um problema composto
por dois componentes principais: a amostragem conformacional (sampling), respon-
savel por explorar poses, orientacdes e conformagdes do ligante no sitio de liga-
cdo do receptor-alvo, e a avaliagdo dessas solugdes por FEs, responsdveis por es-
timar a afinidade e selecionar as poses mais provaveis [Lengauer and Rarey 1996,
Trott and Olson 2010, Pagadala et al. 2017]. Nessas simulagdes, centenas de milhares
de orientacdes e conformagdes do ligante no sitio de ligacdo do receptor sdo avalia-
das e ranqueadas de acordo com a estabilidade do complexo estimada por uma FEB
ou escore predita/calculada por uma FE) [Lengauer and Rarey 1996, Halperin et al. 2002,
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Figura 6.8: Exemplo de resultado de docking molecular. O receptor estd em cinza, no formato de cartoon
(Cédigo PDB 9DTA, proteina WDRO91). O ligante de exemplo estd em 3 poses geradas pelo docking
molecular com o programa AutoDock Vina 2021, no formato de sticks em rosa, laranja e verde. Figura
gerada pelo software Pymol com resultado de docking gerado pelo grupo.

Meng et al. 2011, Crampon et al. 2022].

A Figura 6.8 mostra um exemplo de resultado de docking molecular. O receptor é
a proteina WDR91 (Cddigo PDB 9DTA), e trés diferentes poses finais do ligante apds a
docking molecular sdo exibidas em rosa (a melhor pose), verde e laranja.

As simulacdes de docking molecular nao sdo simples pois muitos fatores entropi-
cos e entélpicos influenciam a interagdo entre o receptor e o ligante. Sendo assim, muitos
desafios estdo envolvidos nesse processo e cada vez mais hd a necessidade de aproxi-
mar métodos in-silico de métodos in-vitro, tornando as ferramentas computacionais de
simulacdo mais préximas do que acontece na realidade. Entre esses desafios destacam-
se a adequada representacdo da solvatacdo, efeitos induzidos por ajuste conformacio-
nal (induced fit), tratamento da flexibilidade do receptor e limitacdes inerentes das FEs
em reproduzir afinidades experimentais [Pagadala et al. 2017, Pinzi and Rastelli 2019].
Além disso, hd a necessidade de que novas tecnologias sejam desenvolvidas para au-
mentar a eficiéncia e eficacia da descoberta de novos farmacos. Mais recentemente,
avancos em AM e aprendizado profundo vém sendo incorporados nesse processo, am-
pliando o papel da docking molecular em pipelines modernos de descoberta de farmacos
[Crampon et al. 2022, Scantlebury et al. 2020, Xu 2024].

6.3.1.1. Amostragem conformacional

Um dos principais desafios da docking molecular consiste na busca pela pose correta do
ligante no sitio de ligacao do receptor. Esse processo € conhecido como amostragem con-
formacional (conformational sampling) e envolve a exploracdo computacional das possi-
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veis orientagdes, posi¢des e conformacgdes do ligante durante a interag@o proteina-ligante
[Lengauer and Rarey 1996].

O problema da amostragem conformacional é complexo devido ao alto nimero
de graus de liberdade envolvidos. Em geral, os algoritmos de docking molecular consi-
deram o receptor como rigido e permitem graus de liberdade em algumas ligacdes dos
ligantes. Porém, mesmo pequenas moléculas podem apresentar diversas ligacdes rota-
ciondveis, resultando em um grande ndimero de conformagdes possiveis. Além disso,
diferentes orientacdes e translacdes do ligante no sitio ativo precisam ser consideradas
simultaneamente. Em cendrios mais complexos, e para aproximar o resultado in-silico
do in-vitro também pode ser necessario considerar flexibilidade do receptor, aumentando
ainda mais o espaco conformacional explorado.

De forma geral, os algoritmos de amostragem utilizados em docking molecular
podem ser classificados em:

* Métodos deterministicos/sistematicos: exploram o espagco conformacional de forma
sistemdtica avaliando combinacdes discretas de angulos torcionais e orientagdes
possiveis. Podem apresentar alto custo computacional, especialmente para molécu-
las mais flexiveis;

* Métodos estocdsticos: € o método utilizado pela maioria dos programas de doc-
king molecular. Nesse método, o espaco conformacional € explorado de maneira
probabilistica, onde diferentes conformagdes do ligante sao geradas aleatoriamente
e refinadas iterativamente, buscando minimizar a energia estimada do complexo
[Morris et al. 2009] calculada por uma FE. Exemplos de algoritmos comuns utili-
zados nesta estratégia sdo os algoritmos genéticos e métodos de Monte Carlo;

* Métodos baseados em fragmentos: nessa abordagem, o ligante € dividido em par-
tes menores e menos flexiveis para reduzir a complexidade do problema. Posteri-
ormente, os fragmentos sdo reconectados e refinados para reconstruir a molécula
completa. Essa estratégia reduz o custo computacional associado a exploragao di-
reta de todas as conformagdes possiveis do ligante completo;

* Métodos baseados em AM e aprendizado profundo: utilizam modelos computa-
cionais treinados em grandes conjuntos de dados de complexos proteina-ligante
(como os disponiveis no PDBbind) para aprender padrdes estruturais e energé-
ticos associados ao processo de interagdo molecular. Diferentemente das abor-
dagens tradicionais, esses métodos podem auxiliar diretamente na priorizacdao de
regides conformacionais mais favordveis, previsdo de poses de ligacdo e redu-
cdo do espaco conformacional explorado durante a docking [Crampon et al. 2022,
Masters et al. 2023]

Um dos mais conhecidos métodos de amostragem € o algoritmo utilizado pelo
AutoDock, baseado em Algoritmos Genéticos Lamarckianos (Lamarckian Genetic Al-
gorithm - LGA). Nesse método, populacdes de poses do ligante evoluem ao longo de
multiplas geracdes utilizando operagdes inspiradas em evolucio bioldgica, como muta-
cdo, recombinacdo e selecdo [Morris et al. 2009]. O termo “Lamarckiano” decorre da
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incorporagdo de refinamentos locais diretamente nos individuos gerados, permitindo ace-
lerar a convergéncia para solugdes energeticamente favordveis. O AutoDock Vina, por
sua vez, introduziu uma estratégia distinta baseada em busca global iterativa combinada
com otimizacdo local [Trott and Olson 2010]. O Vina utiliza uma representagdo eficiente
dos graus de liberdade do ligante e explora o espaco conformacional por meio de heu-
risticas estocdsticas associadas a refinamentos locais rdpidos. Essa abordagem permitiu
ganhos significativos tanto em velocidade quanto em precisdo em comparagao com ver-
soes anteriores do AutoDock.

Além da flexibilidade do ligante, a flexibilidade do receptor constitui outro grande
desafio no docking molecular. Um grande nimero de abordagens alternativas para incor-
porar a flexibilidade do receptor na docking molecular tem sido desenvolvido, conforme
revisado em [Ganesan et al. 2017, Amaro et al. 2018]. Entre as principais estratégias
destacam-se o soft-docking, a flexibilidade das cadeias laterais, métodos de induced fit
docking e o ensemble docking. No soft-docking, a flexibilidade do receptor € parcialmente
incorporada por meio da suavizacio dos termos energéticos relacionados as interacdes de
van der Waals, permitindo um certo grau de sobreposicao entre os dtomos do ligante e do
receptor [Ferrari et al. 2004]. J4 os métodos baseados na flexibilidade das cadeias laterais
consideram mudancas conformacionais locais em residuos do sitio de ligacdo, geralmente
utilizando bibliotecas de rotdmeros previamente determinadas experimentalmente ou por
andlises estatisticas [Morris et al. 2009]. Entretanto, essas abordagens normalmente sdao
limitadas a movimentos locais € ndo conseguem representar adequadamente alteragdes
conformacionais globais da proteina [Ganesan et al. 2017].

Entre as diferentes abordagens, destaca-se o método de ensemble docking. Nessa
estratégia, diferentes conformagdes do receptor podem ser combinadas em uma tnica re-
presentacao estrutural ou utilizadas individualmente em multiplas execucdes independen-
tes de docking molecular [Machado et al. 2010]. As diferentes conformacdes da proteina
podem ser obtidas experimentalmente (e buscadas em bases de dados como o Protein
Data Bank), ou ainda geradas computacionalmente por meio de simulagcdes de dinamica
molecular (DM) [Amaro et al. 2018, Machado et al. 2010]. De acordo com Ganesan et al.
[Ganesan et al. 2017], o ensemble docking tornou-se uma das abordagens mais aceitas em
SBDD para incorporar a flexibilidade do receptor. Entretanto, um dos principais desafios
desse método estd relacionado ao elevado custo computacional, uma vez que a utiliza-
cdo de multiplas estruturas do receptor implica na execu¢do de multiplas simulacdes de
docking molecular [Scaini et al. 2019, Machado et al. 2010, Amaro et al. 2018].

Mais recentemente, estratégias baseadas em AM e aprendizado profundo tém sido
propostas para auxiliar na incorporagao da flexibilidade do receptor em métodos de doc-
king molecular. Esses métodos buscam identificar conformacdes mais relevantes da pro-
teina, reduzir o conjunto de estruturas necessdrias em abordagens de ensemble docking
ou aprender padrdes conformacionais diretamente de grandes conjuntos de complexos
proteina-ligante [Crampon et al. 2022]. Nesse contexto, modelos como o EDM-Dock
[Masters et al. 2023] utilizam redes neurais profundas para prever diretamente matrizes
de distancia intermoleculares entre proteina e ligante, permitindo reconstruir poses de li-
gacdo sem a necessidade de algoritmos de busca iterativos e incorporando a flexibilidade
do receptor de forma implicita por meio de representacdes coarse-grained das cadeias la-
terais. Essa abordagem reduz significativamente o custo computacional e contorna limi-
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tacdes associadas a amostragem explicita de multiplas conformagdes do sitio de ligacao.
Essas abordagens baseadas em AM representam uma alternativa promissora para redu-
zir 0s custos computacionais associados a flexibilidade do receptor, além de possibilitar
a incorporacdo mais eficiente de movimentos conformacionais em FEs e algoritmos de
docking molecular

Apesar dos avangos, a amostragem conformacional ainda representa um dos prin-
cipais gargalos da docking molecular. A dificuldade em explorar adequadamente o espagco
conformacional, especialmente em sistemas altamente flexiveis, continua sendo um desa-
fio importante para a obtencao de poses biologicamente relevantes e afinidades confidveis.

6.3.1.2. Funcdes de escore - enfoque nas baseadas em Aprendizado de Maquina

De acordo com Lin et al. [Li et al. 2019], as FEs para docking molecular proteina-ligante
podem ser organizadas em 4 tipos, conforme resume a Tabela 6.2.

Como este capitulo trata sobre AM aplicado a descoberta de fairmacos, esse tipo
de FE ¢ detalhado a seguir. As FE baseadas em AM surgiram como uma alternativa
as fungdes cldssicas (baseadas em fisica e empiricas), principalmente devido a capaci-
dade desses modelos em aprender relacdes complexas entre proteinas e ligantes a par-
tir de grandes conjuntos de dados. Diferentemente das funcdes empiricas, baseadas em
forca de campo ou conhecimento, as FE baseadas em AM utilizam dados experimen-
tais previamente conhecidos para aprender padrdes associados a afinidade de ligacdo
[Ballester and Mitchell 2010, Shen et al. 2020].

As FE baseadas em AM, conforme revisado por [Shen et al. 2020], tem utilizado
diferentes algoritmos de AM, como Random Forest, Support Vector Machines, XGBoost,
entre outros. Em geral, o desenvolvimento dessas FE envolve algumas etapas principais:
obtencdo do conjunto de dados para treinamento, extracdo de descritores moleculares,
treinamento do modelo e validagdo [Arrua et al. 2024].

A primeira etapa consiste na obtencdo de um conjunto de complexos proteina-
ligante com dados experimentais de afinidade de ligacdo, normalmente provenientes de
bases como o PDBbind [Liu et al. 2017]. A partir desses complexos, sdo calculados
descritores que representam as interagdes proteina-ligante. Esses descritores podem in-
cluir termos energéticos, propriedades fisico-quimicas, fingerprints moleculares, conta-
tos atdmicos, informagdes estruturais [Ballester and Mitchell 2010, Shen et al. 2020]. A
qualidade da representacido dos dados possui impacto direto no desempenho do modelo
[Shen et al. 2020].

A validacdo do modelo é uma etapa fundamental para avaliar a capacidade de
generalizagdo da FE. Diversas métricas podem ser utilizadas, incluindo coeficiente de
correlagdo de Pearson (R), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE). Além dessas métricas tradicionais de regressdo, um dos benchmarks mais uti-
lizados para avaliacdo de FEs € o CASF (Comparative Assessment of Scoring Functions)
[Su et al. 2018], que avalia diferentes aspectos das FE, incluindo capacidade de previsao
de afinidade de ligagdo (scoring power), predi¢ao de identificagao de ligantes nativos en-
tre decoys (docking power), ranqueamento de ligantes (ranking power) e enriquecimento
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Tabela 6.2: Classificacdo das func¢des de escore para docking proteina-ligante

Tipo Principio Vantagens Limitacoes Exemplos
Baseadas em Baseadas em Interpretacao Custo DOCK
fisica termos fisicos fisica clara; base computacional [Allen et al. 2015]
(Physics-based) derivados da tedrica mais alto;

mecanica consistente tratamento

molecular, simplificado de

modelando solvente

interacdes como
van der Waals e

eletrostaticas
Empiricas Combinacdo de  Maior eficiéncia  Dependénciado  Vina
(Empirical) termos que computacional;  conjunto de [Trott and Olson 2010]
representam boa correlagdo treinamento;
diferentes com dados menor
interacoes experimentais capacidade de
proteina-ligante, no dominio de generalizacio
com pesos treino
ajustadosa partir
de dados
experimentais
de afinidade
Basedas em Potenciais E o tipo de FE Dependénciada  Convex-PL
Conhecimento derivados de mais rdpida; qualidade e [Kadukova et al. 2021]
(Knowledge- andlises capturam tamanho do
based) estatisticas de padrdes banco de dados;
complexos estruturais interpretacao
proteina-ligante  recorrentes indireta
Baseadas em Modelos de AM Bom Baixa interpreta- RFL-
Aprendizado de  supervisionados  desempenho bilidade; forte Score[Arrua et al. 2024],
Maéquina que aprendem preditivo; dependénciade  CRRF-Score
relacdes entre capturam dados de [Werhli et al. 2025],
descritores relagdes ndo treinamento MedusaGraph
estruturais e lineares [Jiang et al. 2022],
afinidade de complexas Pafnucy
ligacdo [Stepniewska-Dziubinska et al. 2018]
experimental
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em VS (screening power) [Su et al. 2018].

O ComBi-Lab, na FURG, tem desenvolvido FE baseadas em AM. Um exemplo
¢ a RFL-Score [Arrua et al. 2024] que consiste em uma FE desenvolvida a partir de um
conjunto hibrido de dados contendo complexos proteina—-ligante experimentais e estru-
turas decoys. A representacdo dos complexos € construida por meio da extragdo de um
conjunto amplo de 722 descritores provenientes do receptor, do ligante e de suas inte-
racOes. Para reduzir a dimensionalidade e identificar atributos relevantes, foi aplicada a
regressdo Lasso como método de selec@o de atributos. A FE propriamente dita é entdo
construida utilizando o algoritmo Random Forest. A validacdo da FE RFL-Score foi re-
alizada utilizando o benchmark CASF-2016 [Su et al. 2018] e os resultados mostraram
que o RFL-Score apresenta desempenho competitivo, alcangando valores de correlagao
préximos ao estado da arte.

Duas areas ganharam atencdo crescente nos dltimos anos nesse contexto: o Deep
Learning - DL (Aprendizado Profundo) e os modelos generativos. Em FE para docking
molecular, modelos de Deep Learning tém sido utilizados para aprender automaticamente
representacdes complexas das interagdes proteina-ligante diretamente a partir de estrutu-
ras tridimensionais dos complexos moleculares [Shen et al. 2020, Meli et al. 2022]. Di-
ferentes arquiteturas tém sido propostas para essa finalidade, incluindo redes neurais con-
volucionais tridimensionais (3D-CNNs), redes baseadas em grafos moleculares, entre ou-
tros. Essas abordagens permitem capturar relagdes espaciais e padrdes ndo lineares das
interacdes moleculares com maior capacidade de generalizacdo quando comparadas a FEs
tradicionais.

Entre as muitas FE baseadas em DL, uma das precursoras foi oa Pafnucy
[Stepniewska-Dziubinska et al. 2018] que propds redes neurais convolucionais 3D aplica-
das a representacdes em grade dos complexos proteina—ligante para predizer afinidade de
ligacdo. Também destaca-se o GNINA, cuja versdao 1.3 [McNutt et al. 2025] utiliza redes
neurais convolucionais 3D como FE e para avaliar e reclassificar as poses geradas no doc-
king, a partir de representacOes tridimensionais da interacdo proteina-ligante, melhorando
a precisdo sem alterar o processo tradicional de amostragem. No contexto de FE baseadas
em DL, tem-se as redes do tipo Graph Neural Network (GNN), que permitem representar
o complexo proteina—ligante como um grafo, no qual os 4&tomos correspondem a nés e as
interacdes entre eles sdo modeladas como arestas, incorporando diretamente informagdes
estruturais do sistema [Jiang et al. 2022]. Nesse sentido, o0 método MedusaGraph utiliza
duas redes neurais baseadas em grafos: a primeira ajusta a posi¢do dos dtomos do ligante
a partir de uma pose inicial, refinando a conformacao no sitio de ligacdo, enquanto a se-
gunda avalia a qualidade da pose resultante, classificando-a como préxima ou distante da
estrutura experimental [Jiang et al. 2022]. Dessa forma, o modelo reduz a dependéncia
de FE tradicionais e melhora a identificagdo de poses relevantes.

Mais recentemente, os Large Language Models (LLMs) também passaram a des-
pertar interesse em aplicacdes relacionadas a descoberta de fairmacos e bioinformatica
estrutural. Embora originalmente desenvolvidos para tarefas de processamento de lin-
guagem natural, esses modelos podem ser adaptados para aprender padrdes presentes em
sequéncias bioldgicas, representacdes moleculares e interacdes proteina-ligante. Nesse
contexto, arquiteturas baseadas em Transformers [Vaswani et al. 2017] tém sido utiliza-
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das para modelagem de sequéncias de proteinas, geracio de representagdes moleculares e
aprendizado multimodal integrando informagdes estruturais e quimicas. Revisdes recen-
tes indicam que esses LLLMs também vém sendo aplicados a predicao de afinidade de liga-
cdo proteina-ligante a partir de sequéncias e representacdes textuais [Zheng et al. 2025],
ainda que, diferentemente das FE tradicionais, ndo operem diretamente sobre a geometria
tridimensional de poses.

Essas abordagens baseadas em DL e LL.Ms representam uma mudang¢a importante
no desenvolvimento de FE para docking molecular, permitindo reduzir a dependéncia de
descritores definidos manualmente e possibilitando que os préprios modelos aprendam
representacdes relevantes diretamente dos dados. Dessa forma, esses modelos tem poten-
cial para contribuir tanto na predi¢do de afinidade de ligacdo quanto na identificacdo de
padrdes moleculares complexos associados ao reconhecimento proteina-ligante.

6.3.2. Co-folding

Esta secdo apresenta o co-folding € tratado como uma classe de métodos computacio-
nais que predizem simultaneamente a geometria de multiplos componentes moleculares
(proteinas, acidos nucleicos, ligantes, ions ou modificagdes pds-traducionais) a partir de
representacdes de sequéncia e estrutura quimica.

Como discutido nas se¢des anteriores, o docking molecular € uma das estratégias
mais utilizadas em estudos de SBDD. De modo geral, essa abordagem parte de uma estru-
tura tridimensional do alvo bioldgico, usualmente uma proteina, e busca predizer a pose
mais provdavel de uma pequena molécula em seu sitio de ligacdo. Apesar de sua ampla
aplicacdo, o docking molecular ainda apresenta limita¢des importantes, especialmente no
tratamento da flexibilidade do receptor, na descri¢cao de ajustes conformacionais induzi-
dos pelo ligante e na estimativa quantitativa da afinidade proteina-ligante.

6.3.2.1. Da modelagem do receptor ao aprendizado profundo

Uma alternativa para explorar novas conformacdes de alvos ndo disponiveis experimen-
talmente é realizar a predi¢do tridimensional do receptor. A modelagem por homologia
foi, por décadas, uma das principais estratégias utilizadas. Essa abordagem depende da
existéncia de uma estrutura molde relacionada, normalmente com identidade de sequéncia
acima de 30% e cobertura suficientes para permitir a constru¢do de um modelo confidvel.
Essa qualidade depende também da conservagdo das regides funcionais, da qualidade do
alinhamento e da resolucdo da estrutura experimental utilizada como referéncia. Entre-
tanto, para proteinas sem moldes proximos, regides flexiveis ou dominios pouco caracte-
rizados, a acurdcia desses métodos era frequentemente limitada inviabilizando o docking
molecular para diversos potenciais alvos.

Nesse contexto, métodos recentes baseados em aprendizado profundo t€m sur-
gido como uma alternativa ou complemento as abordagens tradicionais, ao tentar predizer
diretamente a estrutura de complexos biomoleculares. Essa estratégia é frequentemente
denominada co-folding, pois busca modelar simultaneamente a conformagao dos compo-
nentes moleculares e suas interagcdes no complexo [Senior et al. 2020].
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Figura 6.9: Esquema do uso de informagdo evolutiva na predi¢io estrutural de proteinas. (A) Alinhamen-
tos mdltiplos de sequéncias permitem identificar posi¢cdes que variam de forma correlacionada ao longo da
evolucdo. Essas correlagdes podem indicar pares de residuos que interagem ou que estio espacialmente
proximos na estrutura tridimensional, uma vez que mutagdes em uma posi¢cao podem ser compensadas por
mutacdes em outra posi¢do. (B) Em modelos modernos de predig¢do estrutural, como o AlphaFold2, as
informagdes extraidas do MSA sdo convertidas em representacdes numéricas e integradas a representagdes
de pares de residuos, que codificam relacdes geométricas, como distincias esperadas entre aminoacidos.
Essa integracdo entre representacdo evolutiva e representacdo geométrica auxilia a inferéncia da estrutura
tridimensional da proteina. Figura adaptada de Jumper et al. [Jumper et al. 2021].

Esse cendrio foi profundamente alterado com o desenvolvimento de métodos de
predi¢do estrutural baseados em aprendizado profundo, em especial a partir das contri-
bui¢des de Dr. John Jumper, Dr. Demis Hassabis e colaboradores da DeepMind com
o AlphaFold (AF). A primeira versdao do método, AF1, explorava informacdes de cova-
riacdo evolutiva extraidas de alinhamentos multiplos de sequéncia, ou MSA, do inglés
multiple sequence alignment [Altschuh et al. 1987]. A premissa central é que residuos
espacialmente proximos em uma proteina tendem a apresentar padrdes correlacionados
de mutacdo ao longo da evolucdo (Figura 6.9). Assim, quando uma mutagdo ocorre em
uma posicao da sequéncia, outra posi¢do proxima no espaco tridimensional pode sofrer
uma muta¢do compensatoria, preservando interagdes estruturais ou funcionais. Essas in-
formagdes evolutivas sdo utilizadas para inferir relacdes entre pares de residuos, como
contatos ou distribuicdes de distancia e angulos de tor¢do, que auxiliam na construg¢ao
do modelo tridimensional [Senior et al. 2020]. Apesar do avan¢o em relagdo a métodos
anteriores, a acurdcia ainda era limitada, especialmente para alvos sem bons moldes.

6.3.2.2. AlphaFold2: predicao estrutural, atenciao e métricas de confianca

O novo conceito principal do AF2 [Jumper et al. 2021] foi o uso de mecanismos inspi-
rados em Transformers, arquitetura baseada em aten¢do e também presente em modelos
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como chatGPT (Generative Pre-trained Transformer). A aten¢do funciona de forma pa-
recida com a traducd@o de uma frase: para traduzir uma palavra, o modelo nao olha apenas
para essa palavra isoladamente, mas também para outras palavras da frase que ajudam
a definir seu significado. Por exemplo, em “bank of the river”, a palavra “river” recebe
mais peso para traduzir “bank” como “margem”, e ndo como “banco”. No AF, ocorre
algo andlogo: para atualizar a informa¢do de um residuo, o modelo aprende a dar mais
peso a outros residuos, posi¢des do MSA ou pares de residuos que ajudam a definir sua
posicdo na estrutura 3D. Todos esses elementos sdo convertidos em representagdes nu-
méricas, que sdo o formato compreendido pelo computador (embeddings) e que permite
estabelecer relagdes [Jumper et al. 2021].

AF2 propds o Evoformer (Figura 6.10 e Tabela 6.3), modelo que integra uma
representacdo evolutiva (gerado a partir do MSA) e uma representacdo geométrica (re-
lacionado aos pares de distancias). A representacdo de pares € atualizada por operacdes
triangulares, nas quais a relacao entre dois residuos € refinada usando um terceiro resi-
duo como contexto, favorecendo consisténcia geométrica em 3D. Quando uma hipétese
geométrica se mostra inconsistente, as atualizagdes entre MSA e representacdo de pa-
res permitem redistribuir a atencdo e refinar a representacdo. Apds 48 blocos de andli-
ses, um moédulo estrutural constrdi os residuos através da predicao da rotagdo e transla-
cdo de cada residuo a partir do modelo anterior. Ap6s 3 ciclos entre o Evoformer e o
modulo estrutural, hipétese(s) de estruturas da proteina (em formato PDB) sdo geradas
[Jumper et al. 2021].

Um aspecto particularmente importante do AF2 foi a associagdo dos modelos
gerados a métricas internas de confianga conforme ilustrado na Figura 6.11 contendo
o modelo predito da WDRO91 a partir de sua sequéncia inteira. O pLDDT fornece
uma estimativa local da confiabilidade da predicao, indicando quais regides da estru-
tura tendem a estar bem modeladas e quais devem ser interpretadas com maior cautela
[Jumper et al. 2021]. Ja a matriz PAE, ou Predicted Aligned Error, estima o erro espe-
rado na posi¢ao relativa entre pares de residuos ou regides da proteina. Essas métricas sdo
fundamentais para o uso préatico dos modelos, pois permitem avaliar se uma regido de in-
teresse, como um sitio de liga¢do, dominio funcional ou interface de interagdo, apresenta
suporte suficiente para andlises posteriores. Outra interpretacdo para residuos em loops
com baixa confianga é serem regides intrinsecamente desordenadas, uma observacdo em-
pirica feita por alguns estudos. Assim, o AF2 forneceu ferramentas para interpretar a
confiabilidade dessas predi¢des.

O sucesso do AF2 foi obtido quando esta ferramenta desbancou todos os antigos
métodos baseados em conceitos fisicos na edicdo do 14° CASP (Critical Assessment of
Structure Prediction) ao predizer o enovelamento de proteinas com um erro semelhante ao
observado experimentalmente [Kryshtafovych et al. 2021]. Nesta competi¢do, estruturas
com enovelamentos inéditos sd@o determinadas experimentalmente sem o conhecimento
dos competidores, que t€ém a chance de predizé-las a partir da sequéncia.

Outro importante impacto do AF2 foi a criagdo do AlphaFold Protein Structure
Database, ou AFDB, desenvolvido em parceria entre a Google DeepMind e o EMBL-EBI
[Varadi et al. 2022] descrito na secdo 6.2.2.1. Para a SBDD, esse avancgo foi relevante
porque aumentou o nimero de proteinas potencialmente analisdveis por métodos estru-
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adaptada de Jumper et al. [Jumper et al. 2021] e Abramson et al. [Abramson et al. 2024].
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turais. No entanto, modelos do AFDB devem ser utilizados com cautela em aplicagdes
de docking molecular, principalmente quando o sitio de ligacdo apresenta baixa confianca
local, quando ha regides desordenadas ou quando a conformacao funcional depende da
presenca de ligantes, cofatores, membranas ou parceiros biomoleculares.

6.3.2.3. AlphaFold3 e a emergéncia do co-folding para complexos biomoleculares

O AF3 expandiu esse paradigma ao propor um modelo voltado a predi¢do conjunta de
complexos biomoleculares, incluindo proteinas, DNA, RNA, pequenas moléculas e mo-
dificacdes pos-traducionais [Abramson et al. 2024] (Figura 6.10B e Tabela 6.3). Essa
abordagem € frequentemente descrita como co-folding, pois busca predizer simultanea-
mente a conformacao dos componentes e suas interagdes no complexo, diferentemente do
docking molecular.

Na arquitetura do AF3 [Abramson et al. 2024] (Figura 6.10), diferentes entradas
sdo processadas por diferentes abordagens: i) a sequéncia da macromolécula € utilizada
para realizar uma busca por moldes (templates) e ser processada no médulo de molde;
essa sequéncia também serd utilizada para construir o MSA e processéd-lo para gerar a
matriz de pares de distancias que alimentarda o modulo de MSA, que reduz a matriz e
os cdlculos reduzidos; iii) moléculas representadas por SMILES tém seus conférmeros
gerados pelo RDKit. Diferentemente do AF2, o AF3 substitui o Evoformer por uma
arquitetura denominada Pairformer e utiliza um modelo de difusdo no médulo estrutural.
Em termos conceituais, modelos de difusdo aprendem a reconstruir dados a partir de
versoes dos dados progressivamente corrompidas por ruido. Seria como transformar uma
imagem em um chiado de televisdo antiga e aprender como resgatar o inicio a partir do
ruido. No caso do AF3, a estrutura inicial pode ser entendida como um conjunto de
atomos distribuidos de forma ruidosa no espaco, que € progressivamente refinado com
base nas representacoes aprendidas pelo modelo.

6.3.3. Novos modelos generativos para co-folding com novas funcoes

Diante do sucesso do AF3, outros grupos desenvolveram modelos generativos ou foun-
dation models para co-folding. Um dos primeiros foi o RoseTTAFold All-Atom do Dr.
David Baker [Krishna et al. 2024] (Tabela 6.3), também utilizando um modelo de difu-
sdo, complexos iniciam com todos os constituintes aleatoriamente dispostos no espaco
que vao se ordenando com informacgdes evolutivas, sobre moldes e no caso dos ligantes,
por sua representacdo em grafos.

Outras abordagens, como Chai-1 (Tabela 6.3) e Boltz, também avancaram
ao permitir a inclusdo de restricdes espaciais como parte da entrada do modelo
[Chai Discovery Team 2024]. Essas restri¢des podem ter origem em dados experimentais
ou em conhecimento prévio sobre o sistema, como contatos esperados, distancias aproxi-
madas ou regides envolvidas em interacdo. Essa capacidade é particularmente relevante
para aplicacOes em biologia estrutural integrativa, nas quais informacdes incompletas de
diferentes fontes podem ser combinadas para orientar a predi¢do de complexos biomole-
culares.

Mais recentemente, propostas como Boltz-2 (Tabela 6.3) passaram a sugerir tam-
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bém a predi¢dao de afinidade proteina-ligante e o desenho de novas moléculas (de novo
design) com possibilidade de sintese [Passaro et al. 2025]. Essas capacidades, se acura-
das, poderiam ndo apenas encontrar novos hits como também otimizéa-los a leads. Para
alcancar tais objetivos, os modelos foram treinados ap6s a aplicac@o de curadoria a diver-
sos bancos de dados, como ChEMBL, BindingDB, PubChem, entre outros. No entanto,
como algumas dessas abordagens ainda foram divulgadas inicialmente como preprints,
suas capacidades devem ser interpretadas com cautela até validacdo mais ampla pela co-
munidade.

Tabela 6.3: Comparacgdo entre programas de predi¢do estrutural baseados em aprendizado
profundo e métodos recentes de co-folding para complexos biomoleculares.

Programa Principio Vantagens Referéncia
AF2 Evoformer + Marco na predig¢do estrutural de prote- [Jumper et al. 2021]
mddulo estrutural inas; ndo utiliza difusdo generativa e

tende a sinalizar regides incertas por
métricas de confianca
AF3 Pairformer + difusdo Acelera a predigao estrutural e expande [Abramson et al. 2024]
a modelagem para complexos biomole-
culares heterogéneos

RFAA Difusao + Modelagem em nivel atdmico com refi- [Krishna et al. 2024]
representacio namento da geometria final dos comple-
atdmica XO0S
Chail Modelo generativo Permite incorporar restricdes espaciais [Chai Discovery Team 2024]
com difusdo ou conhecimento prévio como entrada
do modelo
Boltz2 Modelo generativo/  Propde integracdo entre predicio estru- [Passaro et al. 2025]
foundation model tural e estimativa de afinidade proteina-
ligante

6.3.4. Limitacoes e uso critico em SBDD

Apesar do entusiasmo em torno dessas abordagens, é importante interpretar seus resul-
tados com cautela. Em uma avaliacio sistemdtica, Skrinjar er al. demonstraram que
abordagens atuais de co-folding tendem a memorizar poses de ligantes presentes no trei-
namento [gkrinjar et al. 2026]. De forma semelhante, o benchmark FoldBench mostrou
que o sucesso na modelagem de ligantes aumenta com a similaridade quimica em relagao
ao conjunto de treinamento, sugerindo que esses modelos s@o mais robustos para reca-
pitular complexos conhecidos ou quimicamente préximos do que para generalizar para
ligantes verdadeiramente novos [Xu et al. 2026]. Essas observacoes sdo indicativos que
benchmarkings mais realistas e desconhecidos precisam ser adotados e que a capacidade
destes modelos de generalizar para complexos verdadeiramente inéditos e impde cautela
em aplicacdes de descoberta de moléculas em abordagem de novo.

Alguns estudos reportaram limitagdes do AF3 na predicao de estados conforma-
cionais alternativos ja caracterizados experimentalmente. Este é o caso para ubiquitina
ligase E3 que um estado aberto e outro fechado foram determinados experimentalmente,
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contudo apenas o dltimo € predito [Abramson et al. 2024]. Outros exemplos sdo de pro-
teinas Orfas, i.e., sem ou com poucas proteinas homodlogas nos bancos de dados de se-
quéncias. Estratégias de aumentar nimero de modelos gerados ou aumentar as sementes
(seeds) que podem melhor a confianca dos modelos gerados.

A arquitetura generativa do AF3 implica que as vezes produz categorias de erro
decorrente de ordem estrutural espuria (alucinagdes) em regides desordenadas que ndo
foram observadas no AF2. Neste, regides alucinadas geralmente sio marcadas com
baixissima confianca, com pontua¢des pLDDT bem abaixo de 50, e em conforma-
cdo de loop disperso no espaco. No entanto, AF3 pode apresentd-las como hélices
[Abramson et al. 2024].

Outra limitacdo importante € o maior tempo de predicdo dos métodos de co-
folding, geralmente na ordem de minutos por complexo, em comparagdo ao docking mo-
lecular, que costuma operar na escala de segundos por ligante. Esse custo computacional
ainda limita sua aplicagdo direta em etapas de virtual screening em larga escala, nas quais
€ necessdrio avaliar milhares ou milhdes de moléculas. Assim, para que métodos de co-
folding sejam incorporados de forma rotineira em pipelines de descoberta de farmacos,
serd necessario reduzir substancialmente seu custo computacional ou utiliza-los de ma-
neira complementar, por exemplo, na reclassificacdo de conjuntos menores previamente
filtrados por docking, AM ou triagens experimentais.

A predi¢do correta da geometria de um complexo ndo implica necessariamente
a predi¢do correta de afinidade, seletividade ou atividade funcional. Interacdes proteina-
ligante dependem de fatores fisico-quimicos complexos, incluindo efeitos entrdpicos, sol-
vatagdo, protonagdo, tautomeria, flexibilidade conformacional e estados funcionais alter-
nativos da proteina. Assim, o co-folding deve ser entendido menos como substituto direto
do docking molecular e mais como uma nova camada de modelagem estrutural proba-
bilistica. Seu maior valor estd em gerar hipoteses tridimensionais para complexos bio-
moleculares, explorar modos de intera¢do plausiveis e integrar informagdes estruturais,
evolutivas e quimicas em pipelines de descoberta de firmacos. Entretanto, sua aplicagao
em SBDD ainda exige validacdo experimental, controle rigoroso de vazamento de dados e
interpretagdo critica das métricas de confianga, especialmente quando o objetivo envolve
afinidade, seletividade ou desenho de moléculas inéditas.

6.4. Estudo de Caso: WDR91

A proteina WDRO91 é uma escolha interessante do ponto de vista didatico e cientifico
porque representa um alvo desafiador, pouco explorado farmacologicamente e associado
a dados experimentais recentes de triagem molecular de DEL. Proteinas desse tipo sdo
exemplos importantes do problema enfrentado por iniciativas como o Target 2035: h4
muitos alvos biologicamente relevantes para os quais ainda ndo existem ligantes quimicos
bem caracterizados ou ferramentas moleculares amplamente disponiveis.

A WDROI1 € uma proteina contendo um dominio de repeticdo Trp-Asp (WDR)
com enovelamento caracteristico de B-propeller. Essa classe de proteinas sdo co-
dificadas por aproximadamente 350 genes e intrinsicamente envolvidos em doengas
[Ackloo et al. 2025]. A WDROI regula a conversdo precoce do endossomo e desempe-
nha papéis vitais na fusdo, reciclagem e transporte do endossomo, sendo importante em
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processos do desenvolvimento neuronal e apontada como potencial fator hospedeiro para
infecg@o viral por experimentos de wide-genome CRISPR [Ahmad et al. 2023]. Dessa
forma, essa classe de proteinas é frequentemente associada a formacao de plataformas de
interacdo proteina-proteina, participando de processos celulares regulatdrios relevantes
para DD. Esse tipo de arquitetura estrutural pode tornar a descoberta de ligantes particu-
larmente desafiadora, pois seus sitios de interacdo nem sempre correspondem a cavidades
profundas e bem definidas, como aquelas observadas em enzimas cldssicas. Por isso, a
identificacdo de pequenas moléculas capazes de interagir com proteinas desse tipo é um
problema relevante tanto para a biologia quimica quanto para o desenvolvimento de novas
estratégias computacionais.

No contexto do minicurso, o0 dominio WDR da proteina WDRO1 (regido compre-
endida entre os residuos 392 a 747) serd tratada como um alvo-modelo para demonstrar
como dados experimentais de triagem podem ser convertidos em um problema de clas-
sificacdo molecular. Cada molécula presente no conjunto de dados € associada a uma
representacdo quimica computacional e a uma classe experimental: positiva ou negativa.
O objetivo do modelo serd aprender padrdes moleculares associados ao enriquecimento
experimental observado na triagem DEL. A partir disso, os alunos poderdo treinar mo-
delos capazes de estimar a probabilidade de uma nova molécula pertencer a classe de
compostos potencialmente ligantes.

E importante destacar que, em dados de triagem experimental, as classes positiva
e negativa ndo devem ser interpretadas de forma absoluta. Um composto classificado
como positivo ndo € necessariamente um ligante validado com alta afinidade, assim como
um composto classificado como negativo ndo é necessariamente incapaz de se ligar a
proteina. Em DEL, por exemplo, a classificagdo pode refletir enriquecimento relativo sob
determinadas condi¢des experimentais. Portanto, é mais adequado interpretar os positivos
como compostos enriquecidos ou candidatos a ligantes, € 0s negativos como compostos
nao enriquecidos ou sem evidéncia de ligacao nas condi¢des da triagem. Essa distin¢do é
fundamental para que os alunos compreendam as incertezas e limitacoes inerentes a dados
experimentais reais.

6.4.1. Subconjunto utilizado no minicurso

Para fins didéticos e escalondveis para computadores domésticos, o minicurso utilizara
uma versdo simplificada de dados DEL associados a WDR91 [Ahmad et al. 2023]. O
subconjunto serd composto por aproximadamente 30 mil exemplos positivos e 150 mil
exemplos negativos descritos por apenas um fingerprint, ECFP4, resultando em uma pro-
por¢do aproximada de um positivo para cada cinco negativos. Essa distribuicio mantém
uma caracteristica importante de problemas reais de triagem molecular: o desbalancea-
mento entre classes. Em campanhas experimentais, compostos com evidéncia de ligacao
costumam representar apenas uma pequena fracdo do total avaliado. Assim, mesmo em
uma versao reduzida, o conjunto de dados preserva um desafio central para modelos de
classificagao em descoberta de farmacos.

Cada instancia apresenta os ID identificadores dos building blocks usados para ge-
rar a molécula final, que € representada pelo fingerprint ECFP4. Fingerprints moleculares
sdo representacOes numéricas da estrutura quimica, utilizadas para converter moléculas

257 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

em vetores que podem ser interpretados por algoritmos de AM. O ECFP4, em particular,
descreve ambientes atdomicos circulares ao redor de cada &tomo da molécula, capturando
padrdes locais de conectividade quimica. Essa representacdo é amplamente utilizada em
quimioinformadtica porque permite comparar moléculas, calcular similaridade quimica e
treinar modelos preditivos de atividade bioldgica.

A escolha de utilizar apenas o ECFP4 tem uma finalidade pedagégica. Em apli-
cacdes reais, € comum combinar diferentes tipos de descritores, como fingerprints adici-
onais, propriedades fisico-quimicas, representacdes por grafos, modelos tridimensionais,
informagdes estruturais da proteina, docking ou co-folding. No entanto, para um primeiro
contato com AM aplicado a descoberta de farmacos, o uso de uma Unica representagao
molecular reduz a complexidade técnica e permite que os alunos compreendam com cla-
reza as etapas fundamentais do processo. Assim, o foco do minicurso serd entender como
preparar os dados, dividir o conjunto em treino e teste, lidar com desbalanceamento, trei-
nar classificadores, avaliar métricas de desempenho e interpretar os resultados obtidos.

Além do treinamento e da avaliacdo inicial dos classificadores com os dados DEL,
os modelos desenvolvidos no minicurso serdo posteriormente pontuados em um conjunto
independente de teste composto por moléculas identificadas por ASMS e validadas expe-
rimentalmente por SPR. Essa etapa permitird avaliar se os padrdes aprendidos a partir dos
dados de enriquecimento em DEL sdo capazes de generalizar para compostos detectados
por uma tecnologia experimental distinta e confirmados por um método ortogonal de li-
gacdo. Dessa forma, o conjunto de teste baseado em ASMS/SPR funcionard como uma
validag@o mais rigorosa e biologicamente relevante dos modelos, aproximando a atividade
pratica de um cendrio real de priorizacao de moléculas em descoberta de farmacos.

Ap6s a descri¢do do estudo de caso especifico da proteina WDR91, € util abstrair
os detalhes particulares e apresentar o fluxo de trabalho geral que orienta a aplicacdo de
AM nesse tipo de problema. A Figura 6.12 apresenta uma estratégia conceitual e genérica
para a selecdo de moléculas em desafios de identificagcdo de ligantes para um determinado
alvo biolégico.

No fluxo ilustrado na Figura 6.12, o painel (1) representa os conjuntos de dados
de entrada e suas respectivas representacdes computacionais, destacando o uso de finger-
prints moleculares para descrever compostos provenientes de bibliotecas codificadas por
DNA (DEL), nas quais as estruturas quimicas ndo estdo explicitamente disponiveis na
forma de SMILES. O painel (2) apresenta diferentes estratégias de selecdo de atributos,
aplicadas com o objetivo de reduzir a dimensionalidade e ressaltar caracteristicas molecu-
lares relevantes. Em seguida, o painel (3) descreve as etapas de treinamento e validacao
dos modelos de AM. Por fim, os painéis (4) e (5) ilustram a aplica¢do do conjunto de
teste, composto por dados do tipo ASMS, ao modelo treinado, culminando no ranquea-
mento das moléculas candidatas de acordo com seu ranking estimado de atividade.

E importante ressaltar que a Figura 6.12 tem carater conceitual e genérico, ilus-
trando um fluxo de trabalho tipico para a aplicacdo de AM na identificacdo e prioriza¢ao
de moléculas bioativas a partir de dados de triagem molecular. A estratégia apresen-
tada ndo corresponde exclusivamente ao caso da proteina WDR91, mas representa um
arcabouco metodoldgico geral, aplicdvel a diferentes alvos biolégicos e cendrios expe-
rimentais, nos quais dados de treinamento e de teste podem ser provenientes de fontes
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Figura 6.12: Proposta de estratégia de aplicagdo de Aprendizado de Mdquina para a sele¢do de moléculas
ativas em um cendrio onde os dados de treinamento sdo provenientes de bibliotecas codificadas por DNA
(DEL) e os dados de teste do tipo ASMS. A figura apresenta os dados e suas representagcdes como finger-
prints no painel 1. Ja no painel 2 sdo apresentadas algumas opcdes de selecao de atributos, para logo em
seguida no painel 3 mostrar o treino e a validag@o. Os painéis 4 e 5 mostram respectivamente a aplicagdo
do test set ao modelo e a o ranqueamento das moléculas.
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distintas.

6.5. Consideracoes finais

Esta secdo sintetiza os principais conceitos discutidos ao longo do capitulo, destacando
o papel crescente do AM na descoberta de farmacos e a importancia da integracio entre
dados experimentais € métodos computacionais.

Ao longo deste capitulo, foram apresentados conceitos fundamentais para com-
preender como métodos de AM e IA vém sendo incorporados a descoberta de farmacos.
Partindo de fundamentos de bioinformdtica estrutural, representacdo molecular, bancos
de dados quimicos e estruturais, técnicas experimentais de triagem e modelos supervisio-
nados, discutimos como diferentes tipos de dados podem ser transformados em entradas
computacionais para a constru¢do de modelos preditivos. Também foram abordadas es-
tratégias cldssicas e modernas de SBDD, incluindo docking molecular, FEs baseadas em
AM e métodos recentes de co-folding. Essas técnicas foram discutidas em suas vantagens
e limitagdes, com o objetivo de preparar a comunidade académica para a escolha critica
das metodologias mais adequadas a diferentes desafios em SBDD.

Um ponto central é que o desempenho de modelos computacionais ndo depende
apenas da escolha do algoritmo. A qualidade, a origem, a padronizacio e a interpretacdo
dos dados sdo fatores igualmente determinantes. Em descoberta de farmacos, os dados
experimentais frequentemente sdo escassos, heterogéneos, ruidosos ou gerados em condi-
coes especificas, o que dificulta a comparagdo entre métodos e a generalizagdo para novos
alvos ou novas classes quimicas.

Para enfrentar esse problema, diferentes iniciativas internacionais vém buscando
organizar a geracdo, padronizacdo e compartilhamento de dados experimentais para
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SBDD. Uma delas é o projeto LIGAND-AI, que propde disponibilizar de forma aberta
no AIRCHECK.ai dados de triagens biofisicas, como DEL e ASMS, para uma fracao
representativa do proteoma humano. A obten¢do de dados tabulados, homogéneos e com-
pardveis entre diferentes proteinas poderd fornecer uma base experimental robusta para
treinar e avaliar métodos preditivos capazes de priorizar ligantes e, progressivamente,
apoiar estimativas de poténcia e seletividade de pequenas moléculas. Em longo prazo,
esse tipo de iniciativa se alinha a visao do Target 2035, que busca identificar moduladores
farmacoldgicos ou sondas quimicas para todas as proteinas humanas até 2035, incluindo
aquelas ainda pouco exploradas experimentalmente, e finalmente acelerar a descoberta de
farmacos.

O estudo de caso com WDR91 ilustra essa l6gica de integragdo entre dados experi-
mentais disponiveis no AIRCHECK.ai e AM no SBDD. A utilizacdo de um subconjunto
simplificado de dados DEL, representado por fingerprints ECFP4, permite demonstrar
de forma pratica como um problema de descoberta de ligantes pode ser formulado como
uma tarefa supervisionada de classificacdo e como moléculas disponiveis comercialmente
podem ser priorizadas.

Nesse contexto, desafios comunitdrios, como o0 da WDR91 no DREAM Target
2035 Drug Discovery Challenge e outros no CACHE, tém papel complementar, pois
transformam conjuntos de dados experimentais em benchmarks abertos para a comuni-
dade, permitindo estabelecer o estado da arte, mapear desafios atuais e identificar po-
tenciais solucdes. Essas iniciativas podem desempenhar, para a descoberta de farmacos,
um papel andlogo ao que o CASP exerceu para a predicao de estruturas de proteinas, ao
criar um ambiente competitivo, padronizado e rigoroso que favoreceu o surgimento de
métodos como o AlphaFold. Dessa forma, a comunidade cientifica brasileira encontra-se
em um momento estratégico para participar dessas competicdes e contribuir para avan-
cos relevantes possibilitados pela IA em SBDD. A equipe brasileira RFL_Bambu ilustra
esse cendrio ao vencer o CACHE Challenge #2, sendo a tnica equipe do Sul Global na
competicao.

Por fim, espera-se que os conceitos apresentados neste capitulo fornecam aos lei-
tores e participantes uma visao critica e aplicada da drea. O uso de AM na descoberta de
farmacos exige dominio técnico, mas também compreensao das limitagdes experimentais,
dos vieses dos dados, das métricas de validacdo e do contexto bioldgico dos alvos estu-
dados. Ao integrar fundamentos tedricos, exemplos praticos e iniciativas colaborativas
de ciéncia aberta, este capitulo busca preparar os participantes para avaliar, desenvolver e
aplicar modelos computacionais de forma responsdvel em problemas reais de descoberta
de farmacos, contribuindo para a formagao de uma nova geragcao de drug hunters.
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