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Abstract

Current paradigms for evaluating clinical Al remain misaligned with real-world deploy-
ment, where healthcare systems evolve through shifts in populations, protocols, and data-
generation processes. Models that perform well at deployment may degrade, become mis-
calibrated, or rely on unstable patterns over time. This paper argues for a shift from static
evaluation to continuous auditing of clinical Al under evolving data conditions. We pro-
pose a holistic perspective combining strict temporal validation, longitudinal monitoring,
drift diagnosis, continuous mitigation, and governance. Interpretability is positioned not
as a standalone solution, but as a supporting layer within this broader reliability-oriented
framework. We frame this transition as a grand challenge for digital health in Brazil, par-
ticularly given the scale, heterogeneity, and longitudinal nature of SUS data.

Resumo

Os paradigmas atuais de avaliacdo de IA clinica permanecem desalinhados das condicoes
reais de implantagdo, nas quais os sistemas de saide evoluem continuamente devido a
mudangas nas populacées, nos protocolos e nos processos de geracdo de dados. Modelos
com bom desempenho inicial podem se degradar, perder calibracdo ou apoiar decisées
com base em padroes instdveis ao longo do tempo. Este artigo defende a transicdo da
avaliacdo estdtica para a auditoria continua de sistemas de IA clinica com dados em
evolucdo. Propomos uma perspectiva holistica que combina validacdo temporal rigorosa,
monitoramento longitudinal, diagndstico de drifts, mitigacdo continua e governanca. A
interpretabilidade é posicionada ndo como solugdo isolada, mas como uma camada de
apoio em um arcabouco orientado a confiabilidade. Enquadramos essa transi¢cdo como
um grande desafio para a saiide digital no Brasil, especialmente diante dos dados hete-
rogéneos, longitudinais e em larga escala do SUS.
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4.1 Desafio Central

A avaliagdo atual de sistemas de IA clinica, baseada em cendrios estaticos, € insuficiente
para garantir confiabilidade em ambientes de saide em constante evolucao. Modelos de
IA clinica ndo falham apenas por baixa acurdcia, mas também por perderem o alinha-
mento com a realidade de uso continuo.

Desafio tinico proposto: estabelecer, para a proxima década da sadde digital no
Brasil, um marco holistico e multidisciplinar de auditoria de sistemas de IA clinica em
dados que evoluem, permitindo monitorar, validar, explicar, corrigir € governar continu-
amente o comportamento de modelos fundacionais em cendrios reais de decisdo clinica.
Ao longo deste trabalho, nos referimos a esse paradigma como auditoria continua de IA
clinica, entendido como o conjunto de praticas de monitoramento, diagndstico e governanga
de modelos ao longo do tempo em ambientes dindmicos.

Nossa proposta nao se limita a um problema técnico isolado nem a uma agenda
incremental com resultados ja consolidados. O foco estd em uma lacuna estrutural: a
auséncia de préticas institucionais robustas para garantir que os modelos permane¢am
confidveis a medida que populagdes, protocolos, fluxos de cuidado e sistemas de registro
se transformam ao longo do tempo.

Em termos objetivos, o desafio se desdobra em trés perguntas centrais: (i) como
auditar o desempenho, a confiabilidade e a estabilidade sob mudangas temporais? (ii)
como detectar precocemente degradagdes com potencial impacto clinico? (iii) como de-
finir mecanismos de mitiga¢do e de governanga capazes de preservar a seguranca, a utili-
dade e a legitimidade social ao longo do ciclo de vida do modelo?

4.2 Contexto e Motivacao

Modelos fundacionais tabulares, como TabPFN e TabICL, representam um avango impor-
tante para tarefas preditivas em dados estruturados, ao combinar arquiteturas baseadas em
Transformers com aprendizado em contexto [Vaswani et al. 2017, Hollmann et al. 2025,
Qu et al. 2025]. Em paralelo, a literatura recente em aprendizado de dados tabulares vem
ampliando a discussdo sobre capacidade de generaliza¢do, robustez temporal e comparagao
com métodos clédssicos [Gorishniy et al. 2021, Grinsztajn et al. 2022, Borisov et al. 2024,
Jiang et al. 2025]. Ainda assim, grande parte das avaliacdes permanece ancorada em pro-
tocolos aproximadamente independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), pouco ade-
rentes a realidade dos ambientes clinicos longitudinais.

Na prética, os sistemas de saude mudam continuamente. Diretrizes terapéuticas
sdo atualizadas, medicamentos e exames sao incorporados, perfis demograficos se alte-
ram, sistemas administrativos mudam de codificacdo e fluxos assistenciais sdo reorganiza-
dos. Esses fatores produzem diferentes formas de drift temporal e estrutural [Tsymbal 2004,
Gama et al. 2014, Lu et al. 2019], com risco de degradagio silenciosa em aplicacdes médicas
[Nestor et al. 2019]. Um modelo pode preservar um desempenho médio aparentemente
aceitdvel e, ainda assim, perder calibracao, falhar em subgrupos especificos ou passar a
explorar sinais contingentes, sem significado clinico estavel. Em contextos clinicos, fa-
lhas decorrentes da degradacdo de modelos ndo sdo apenas técnicas, mas também podem
impactar diretamente decisOes assistenciais e desfechos em satde.
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No contexto brasileiro, esse problema adquire uma relevancia ainda maior. O
SUS opera em ambito nacional, com grande heterogeneidade regional, diversidade de
infraestruturas de registro e bases administrativas e epidemioldgicas de longa duracao
[Guerra Junior et al. 2018]. Nessas condi¢Oes, a robustez temporal deixa de ser um refina-
mento metodoldgico e se constitui um requisito de seguranga, governanga e valor publico.

Nesse contexto, o Brasil ndo apenas exemplifica os desafios descritos, mas também
retine condi¢des particularmente favordveis para liderar essa agenda em escala global. A
combinacdo entre um sistema publico de saide de abrangéncia nacional, como o SUS,
bases de dados administrativas e epidemioldgicas de longa duracao e elevada heterogenei-
dade regional cria um ambiente singular para o desenvolvimento, avalia¢do e governanga
de sistemas de IA clinica sob condi¢des reais de mudanga ao longo do tempo.

Diferentemente de cenérios mais homogéneos ou fragmentados, o contexto brasi-
leiro permite observar, de forma integrada, multiplas formas de drift (i.e., demogréfico,
clinico, organizacional e de codificacdo) ao longo de diferentes regides, periodos e niveis
de atenc¢do a saude. Essa diversidade, frequentemente tratada como um obstéaculo, pode
ser reinterpretada como um ativo cientifico e tecnoldgico, ao possibilitar a constru¢cdo
de protocolos, métricas e infraestruturas de auditoria continua de IA clinica que sejam
robustos a variagoes reais de contexto.

Além disso, a escala e a natureza longitudinal dos dados disponiveis viabilizam
estudos de estabilidade temporal, calibracdo dinamica e andlise longitudinal do com-
portamento dos modelos ao longo de anos ou décadas, o que aproxima a avaliacdo das
condicoes efetivas de uso. Esse tipo de evidéncia € essencial para transformar a IA clinica
de uma tecnologia experimental em uma infraestrutura confidvel de suporte a decisao.

Assim, o enfrentamento desse desafio no contexto brasileiro ndo deve ser visto
apenas como uma necessidade local, mas como uma oportunidade estratégica de posicio-
nar o pais como uma das principais referéncias internacionais em saide digital confidvel,
responsdavel e orientada a valor publico. Ao estruturar capacidades institucionais de au-
ditoria continua de IA clinica em larga escala, o Brasil pode ndo apenas adaptar solucdes
existentes, mas contribuir ativamente para a defini¢do de novos padrdes globais de avaliacao,
monitoramento e governanca de IA em saude.

4.3 Por que este ¢ um Grande Desafio

A agenda de IA responsdvel tem enfatizado transparéncia, fairness, accountability e su-
pervisao humana. No entanto, os mecanismos operacionais ainda sdo insuficientes para
verificar se um sistema permanece clinicamente alinhado quando o ambiente em que
opera muda. Por isso, defendemos uma transicdo conceitual e pratica: sair de uma cultura
de benchmarking estatico e migrar para uma cultura de auditoria continua.

Essa transicao exige distinguir pelo menos dois fendmenos complementares. O
primeiro é o population drift, associado a mudancas no perfil dos casos observados. O
segundo é o concept drift, relacionado a mudanca nas relacdes que sustentam as de-
cisoes do modelo [Tsymbal 2004, Gama et al. 2014, Lu et al. 2019]. Ambos sdo criticos.
Entretanto, o segundo € especialmente preocupante, pois pode permanecer invisivel em
métricas agregadas enquanto altera silenciosamente a l6gica de decisao do sistema.
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Nesse cendrio, métodos de interpretabilidade podem desempenhar um papel im-
portante, mas ndo devem ser confundidos com uma solu¢io completa do problema. Técni-
cas como SHAP e explicagdes locais ajudam a entender quais varidveis influenciaram
predi¢des especificas [Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020]. Abordagens mais
recentes, incluindo métodos baseados em conceitos e auditorias temporais de representa-
Oes internas, ampliam essa capacidade diagnoéstica [Pelosi et al. 2025, Campos et al. 2026].
Ainda assim, o nucleo do desafio ndo é apenas explicar decisdes pontuais, mas também
garantir que o comportamento do sistema permaneca clinicamente plausivel, estiavel e
governavel em horizontes temporais mais longos.

Superar esse desafio exige mais do que melhorias pontuais em desempenho predi-
tivo. Exige estruturar capacidades técnicas, clinicas e institucionais que permitam acom-
panhar a confiabilidade da IA de forma longitudinal. Nesse sentido, cinco dimensdes sao
particularmente relevantes: robustez temporal, para manter desempenho e calibracio
em multiplas janelas; deteccao precoce de degradacao, para identificar sinais de ins-
tabilidade antes que produzam impacto clinico relevante; capacidade diagnéstica, para
distinguir causas de degradacao, como drift populacional, mudancas no processo assisten-
cial, alteracdes na codificacdo ou fragilidade em subgrupos; efetividade de mitigacao,
para restaurar seguranca e utilidade por meio de recalibracdo, atualizacdo, restricao de
uso e revalidacdo; e utilidade para governanca, para transformar evidéncias técnicas em
decisoes rastredveis e acionaveis por equipes clinicas, gestoras e regulatorias.

E justamente essa combinagio de amplitude, profundidade técnica, impacto social
e necessidade de coordenacao multidisciplinar que caracteriza o tema como um grande
desafio para a Computacdo Aplicada a Saide no Brasil. A resposta a esse desafio ndo é
um modelo melhor isoladamente, mas a institucionaliza¢do da auditoria continua de IA
clinica como pratica sistematica em ambientes reais.

4.4 Estrutura Geral para Enfrentamento

Enfrentar esse desafio requer uma estrutura de auditoria continua de IA clinica, organi-
zada em trés macrofrentes complementares.

(1) Monitoramento temporal. Acompanhar o desempenho preditivo, a calibracdo,
o0 erro por subgrupos e a estabilidade de comportamento em janelas temporais sucessivas,
com validagdo estrita por tempo e sem vazamento de informacao futura. O objetivo ndo é
apenas verificar se o modelo continua acertando, mas se permanece calibrado, consistente
e clinicamente seguro em horizontes temporais mais longos.

(2) Diagnostico de degradacao. Investigar as causas de queda ou instabilidade,
distinguindo drift populacional, mudangas no processo assistencial, alteragdes na codifica-
a0, dependéncia de varidveis transitorias e fragilidade em subgrupos especificos. Nessa
etapa, andlises por coorte, perturbacdes direcionadas, comparacdes entre periodos e técnicas
de interpretabilidade desempenham papel central como instrumentos diagndsticos para
localizar a origem das mudancas.

(3) Mitigacao e governanca continuas. Definir protocolos graduais de resposta,
incluindo recalibracdo, atualiza¢do do modelo, restricdo de uso, ampliacdo da revisao hu-
mana, revalidacdo obrigatdria e eventual descontinuacdo. Essas agdes devem ser acom-
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panhadas de trilhas de decisdo rastredveis, com responsabilidades claramente distribuidas
entre equipes técnicas, clinicas e gestoras. Isso implica tornar explicitos os mecanismos
técnicos e as responsabilidades associadas as decisdes mediadas por IA.

Como componente transversal, temos que técnicas de interpretabilidade, inclu-
indo métodos baseados em conceitos, andlise de suficiéncia e necessidade e inspecao de
representacOes internas, podem aprofundar o diagnostico sempre que agregarem valor a
decisdo clinica/regulatdria [Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020, Pelosi et al. 2025,
Campos et al. 2026, Marcolino et al. 2025]. Nesse contexto, a interpretabilidade atua
como suporte a auditoria continua de IA clinica, especialmente na identificacdo de mudancas
nos padrdes de decisdo ao longo do tempo.

Todas essas macrofrentes operacionalizam a auditoria continua de IA clinica como
uma pratica sistemadtica, continua e institucionalizavel em ambientes de saide dindmicos.

4.5 Agenda para 2026-2035

Para tornar a auditoria continua de IA clinica exequivel em escala nacional, propomos
cinco frentes de acdo articuladas.

F1 - Padronizacao de validacao temporal em IA clinica. Definir protoco-
los minimos para o particionamento temporal, a avaliacdo prospectiva e retrospectiva,
a andlise por coortes e o reporte de estabilidade.

F2 - Infraestrutura de observabilidade e monitoramento continuo. Desenvol-
ver capacidades institucionais para acompanhar o desempenho, a calibragdo, o drift e o
comportamento por subgrupos apds a implantacgao.

F3 - Protocolos de mitigacao orientados por risco e impacto clinico. Estabele-
cer critérios objetivos para recalibrar, atualizar, restringir ou descontinuar modelos, com
niveis de resposta proporcionais ao risco.

F4 — Benchmarking multicéntrico com reprodutibilidade. Criar bases, tarefas
e protocolos comuns que permitam comparar modelos em cendrios reais de mudanca
temporal, com diversidade regional e institucional.

FS — Integracao entre pesquisa, operacao hospitalar e regulacao. Aproximar
a comunidade cientifica, os servicos de satude, os gestores publicos, as instancias regu-
latdrias e a sociedade civil na defini¢ao de requisitos, indicadores e responsabilidades.

Em conjunto, essas frentes deslocam a discussdo de “qual modelo tem maior
acurdcia hoje” para “qual sistema permanece seguro, util e confidvel em operacao continua”.

Mais do que propor direcdes, esse desafio exige mecanismos claros de avaliagao
de progresso. Nesse sentido, para que essas frentes possam ser acompanhadas e avalia-
das de forma continua, é importante explicitar critérios iniciais de sucesso. Entre eles,
destacam-se: (i) a adogdo sistematica de validacdo temporal em estudos de IA clinica;
(i1) a definicdo e o reporte padronizado de métricas de estabilidade temporal e calibragdo
longitudinal; (iii) a implementacdo de infraestruturas de monitoramento continuo em am-
bientes reais de uso; (iv) o estabelecimento de benchmarks multicéntricos com cendrios
explicitos de drift; e (v) a consolidagdo de protocolos institucionais de mitigacao e governanga
orientados por risco clinico.
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4.6 Ilustracao de Potencial Clinico na Interpretacao de Predicoes

Como ilustracdo concreta do desafio proposto, tomamos como estudo de caso o trabalho
aceito na XAI World Conference 2026 [Campos et al. 2026]. O objetivo de trazer esse
exemplo ndo € apenas destacar um avango metodoldgico em interpretabilidade, mas mos-
trar como esse tipo de abordagem pode contribuir, na prética, para a auditoria de sistemas
clinicos em dados dindmicos.

O estudo foi conduzido em uma coorte longitudinal de doenga renal cronica, de-
rivada de um registro nacional construido pela integracdo de bases de dados do SUS, in-
cluindo sistemas ambulatoriais, hospitalares e de mortalidade [Guerra Junior et al. 2018].
O recorte analisado abrange 19 anos (1997-2015), com aproximadamente 9,6 milhdes
de registros e 67.267 pacientes Unicos, e retine mais de 6.200 tipos de eventos clinico-
administrativos. Essa escala aproxima o experimento do cendrio real de implantagdo, no
qual mudancgas de codificacdo, pratica assistencial e perfil populacional sdo esperadas, e
nao excepcionais. A modelagem foi estruturada em unidade paciente-ano (patient-year),
com treino em janelas histdricas e teste em janelas futuras, sem vazamento temporal.
O desfecho analisado foi a ocorréncia de 6bito, totalizando 25.072 eventos no periodo,
em um contexto de estratificacdo de risco com impacto direto sobre acompanhamento e
priorizacdo assistencial. Além das métricas usuais de predi¢cdo, o estudo examinou a esta-
bilidade das explica¢des ao longo dos anos, a coeréncia entre subgrupos e a sensibilidade
as mudancas de contexto clinico-operacional.

O valor clinico do caso estd menos em explicar um exemplo isolado e mais em per-
mitir uma leitura longitudinal da lI6gica do modelo. Explica¢des locais, como as derivadas
de SHAP, permanecem uteis para identificar varidveis influentes em predi¢des individu-
ais [Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020]. Contudo, em ambientes dinamicos, a
pergunta mais importante deixa de ser apenas “qual varidvel pesou neste caso?” e passa a
ser “o padrdo que sustenta essa decisdo continua clinicamente plausivel e estavel ao longo
de seu ciclo de vida?”.

Foi nesse ponto que a auditoria continua de IA clinica agregou valor. A andlise
permitiu distinguir padrdes mais estaveis de cuidado e de risco de sinais transitorios as-
sociados a trajetorias clinicas ou operacionais menos consistentes. Em termos praticos,
isso se traduz em apoio a decisdes de governanga: manter o modelo em uso, recalibra-lo,
restringir sua aplicacdo a determinados contextos ou exigir nova validacdo antes de sua
continuidade operacional.

No contexto do SUS, a implicac¢do é direta. A auditoria longitudinal nao deve
ser tratada como etapa pontual de pesquisa, mas como capacidade permanente de gestao
de risco algoritmico. Isso envolve definir indicadores minimos de estabilidade temporal,
gatilhos explicitos de intervengdo e trilhas auditdveis de decisdo entre equipes técnicas,
clinicas e gestoras. Sob essa perspectiva, explicagdes do modelo deixam de ser apenas
artefatos analiticos e passam a funcionar como evidéncias para decisdes clinicas, opera-
cionais e regulatorias.

Esse estudo ilustra, na pratica, elementos centrais de uma abordagem de audi-
toria continua de IA clinica, conectando monitoramento longitudinal, diagndstico de
degradacio e decisdes de governanca.
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4.7 Conclusao

Em aderéncia direta a chamada do I Workshop de Grandes Desafios da Computagao Apli-
cada a Saude, esta proposta sustenta que o grande desafio da proxima década, no Brasil,
nao € apenas desenvolver modelos mais precisos, mas também construir capacidade ins-
titucional permanente de auditoria de IA clinica em uso real.

Trata-se de um desafio de natureza estrutural, de alto impacto social, cientifico e
economico. Ele articula inteligéncia artificial, ciéncia de dados, saide digital, operacao
hospitalar, governanca publica, regulagdo, ética e inovagdo. Seu enfrentamento exige mais
do que avangos algoritmicos isolados: exige protocolos, infraestrutura, observabilidade,
responsabilidades organizacionais € mecanismos de resposta proporcionais ao risco —
elementos centrais de uma abordagem de auditoria continua de IA clinica.

-

Nossa posi¢ao € direta. Nao basta demonstrar acurdcia em condi¢des estaticas. E
necessario comprovar confiabilidade em uso real de forma continua, por meio de praticas
sistematicas de auditoria continua de IA clinica, incluindo monitoramento continuo, di-
agnostico de degradacgdo, protocolos de mitigagdo, responsabilizagdo rastredvel e capaci-
dade de revisdo ao longo de todo o ciclo de vida do sistema. Sem isso, a promessa da [A
em salide permanece tecnicamente promissora, mas institucionalmente fragil.

Se esse desafio for enfrentado de forma coordenada entre 2026 e 2035, o Brasil
poderd se consolidar como uma das principais referéncias internacionais em sistemas de
saude digital orientados por valor publico: mais seguros para pacientes, mais previsiveis
para gestores, mais transparentes para profissionais e mais legitimos para a sociedade.
Nesse cendrio, modelos fundacionais deixam de ser apenas ferramentas de predicdo e
passam a compor infraestrutura estratégica para prevengao, priorizagao assistencial e to-
mada de decisdo em escala.

Em sintese, o verdadeiro grande desafio da Computacao Aplicada a Saide no pais
nao € apenas construir modelos melhores, mas consolidar a auditoria continua de IA
clinica como capacidade institucional permanente de governanga em dados em evolugao.
E essa capacidade que transforma desempenho pontual em confianca sustentével em sis-
temas de IA clinica.
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