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RESuUMO

As doengas cardiovasculares (DCVs) representam a principal causa de mortalidade em
ambito global, sendo a identificacao precoce de fatores de risco fundamental para a reducao
de sua incidéncia. No entanto, tais informacoes frequentemente encontram-se registradas em

formato de texto livre nos prontudrios eletronicos, o que dificulta sua extracao automatizada.

Esta dissertacao propoe e compara duas abordagens para a identificacao de fatores de
risco cardiovasculares: (1) um pipeline tradicional baseado em reconhecimento de entidades
nomeadas (Named Entity Recognition — NER) com classificagao de negagao e (2) uma abor-
dagem fundamentada em Large Language Models (LLMs), utilizando o modelo DeepSeek-
14B com few-shot prompting.

Os métodos foram aplicados a um conjunto de prontuarios clinicos anotados com cinco
fatores de risco: hipertensao, diabetes, obesidade, dislipidemia e tabagismo. O modelo
DeepSeek apresentou desempenho superior em termos de F1-score geral e sensibilidade,
com destaque para a classe “Tabagismo” (F1 = 0,79). Por sua vez, o pipeline NER obteve

maior precisao em classes como “Obesidade” (0,98) e “Dislipidemia” (0,95).

Os resultados evidenciam o carater complementar das abordagens avaliadas: enquanto o
método tradicional se destaca pela leveza e eficiéncia computacional, os LLMs demonstram
maior robustez na interpretacao semantica de textos clinicos. Como perspectivas futuras,
propoe-se a aplicacao de instruction tuning ao modelo DeepSeek, bem como o desenvolvi-
mento de mecanismos automatizados para o calculo de escores de risco cardiovascular, como

o Escore de Framingham.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural, extracao de informacgoes,

fatores de risco, doenga cardiovascular, mineracao de texto, prontuarios médicos.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases (CVDs) are the leading cause of mortality worldwide, and
the early identification of risk factors is essential to reduce their incidence. However,
such information is often recorded as unstructured free text in electronic health records,

which hinders automated extraction.

This dissertation proposes and compares two approaches for identifying cardiovascular
risk factors: (1) a traditional pipeline based on Named Entity Recognition (NER) with
negation classification, and (2) a Large Language Model (LLM)-based approach using the
DeepSeek-14B model with few-shot prompting.

The methods were applied to a set of clinical records annotated with five risk fac-
tors: hypertension, diabetes, obesity, dyslipidemia, and smoking. The DeepSeek model
achieved superior overall F1-score and sensitivity, particularly for the “Smoking” class
(F1 = 0.79). In contrast, the NER pipeline achieved higher precision for classes such as
“Obesity” (0.98) and “Dyslipidemia” (0.95).

The results highlight the complementary nature of the evaluated approaches: while
the traditional pipeline excels in efficiency and computational simplicity, LLMs demons-
trate greater robustness in the semantic interpretation of clinical texts. As future work,
we propose applying instruction tuning to the DeepSeek model and developing automa-
ted mechanisms for calculating cardiovascular risk scores, such as the Framingham Risk

Score.

Keywords: natural language processing, information extraction, risk factors,

cardiovascular disease, text mining, medical records.
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1 INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares (DCVs) permanecem entre as principais causas de mor-
talidade e morbidade no mundo, sendo responsaveis por cerca de 17,9 milhdes de mortes
por ano, segundo a Organizagdo Mundial da Satide [24]. A maioria desses eventos poderia
ser evitada ou mitigada por meio da identificacao precoce de fatores de risco, como hi-
pertensao arterial, diabetes mellitus, dislipidemias, obesidade, tabagismo e sedentarismo
[29]. A atuacao preventiva, baseada em dados clinicos confidveis e atualizados, é essencial

para orientar condutas médicas e politicas piblicas eficazes [10].

Com a crescente digitalizacao dos sistemas de satude, parte importante das informacoes
clinicas sao registradas em prontuarios eletronicos na forma de texto livre, como anotagoes
de evolugao, prescrigoes e laudos médicos. Esse conteudo textual, por sua natureza nao
estruturada, é muito varidvel, subjetivo e carente de padronizacao terminoldgica. Além
disso, os dados armazenados ainda sao frequentemente subutilizados ou se perdem no
cotidiano das instituicoes, dificultando a recuperacao de informagoes e comprometendo a

compreensao do fluxo assistencial relacionado aos pacientes [7].

Essa realidade, comum em instituicoes publicas e privadas, revela um problema es-
trutural na gestao da informagao clinica: embora dados valiosos estejam registrados,
eles permanecem ocultos sob a forma de texto livre, fragmentados e redigidos de forma
nao padronizada. Os Sistemas de Informagao em Saide (SIS), embora representem um
avango na informatizacao dos servicos, ainda sao, em grande parte, voltados ao armaze-
namento e recuperacao pontual de dados, e nao a sua interpretacao semantica ou analise

automatizada [7].

Isso significa que, mesmo com a adogao de prontudrios eletronicos e ferramentas ge-
renciais, informagoes criticas como fatores de risco cardiovasculares continuam dificeis de
identificar de forma sistematica e em tempo habil. Como consequéncia, essas lacunas po-
dem atrasar o diagnéstico, comprometer a estratificacao de risco e prejudicar a conducao

terapéutica, sobretudo em ambientes de alta demanda e escassez de recursos humanos.

Os avangos das técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), especial-
mente com a adocao de modelos baseados em transformers — como o BERT e suas

variantes voltadas a drea da satde, como o BioBERT — trouxe ganhos significativos na



interpretacao semantica de textos médicos [17]. Iniciativas internacionais, como o banco
de dados MIMIC-III [15] e os desafios organizados pelo consércio i2b2 [35], demonstraram
a viabilidade da extracao automatizada de informacoes clinicas relevantes — incluindo
fatores de risco, diagnésticos e desfechos — a partir de modelos treinados em conjuntos

de dados anotados.

Mais recentemente, modelos de linguagem de grande porte, conhecidos como LLMs
(Large Language Models), tém ganhado destaque por sua capacidade de compreender e
gerar textos de forma muito préxima a linguagem humana. Esses modelos sao treinados
com bilhoes de palavras e conseguem responder perguntas, resumir documentos e até
interpretar textos complexos, como os registros médicos [21]. Nesse contexto, Jie Pan et
al. [27] propuseram um pipeline que integra LLMs com a expertise de especialistas clinicos
para detectar doengas a partir de registros eletronicos de saude, sem a necessidade de
grandes volumes de dados rotulados. Os resultados demonstraram que o LLM apresentou
desempenho superior as abordagens tradicionais, e robustez frente a diversidade textual

dos prontuarios.

Diante desse cenario, este trabalho propoe e compara duas abordagens para a extragao
automadtica de fatores de risco cardiovasculares a partir de prontudrios eletronicos: (1)
um pipeline tradicional combinando Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER, do
inglés Named Entity Recognition) com classificagdo de negacao, e (2) uma abordagem
inovadora utilizando o LLM DeepSeek-14B [11] via few-shot prompting [1]. O estudo
foca em solugoes open-source e computacionalmente eficientes, enderecando trés lacunas
criticas: (1) falta de modelos clinicamente validados para a lingua portuguesa, (2) caréncia

de benchmarks publicos para avaliagao, e (3) altos custos computacionais de solugoes.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 DOENGA CARDIOVASCULAR (DCV)

Uma das principais causas de morte no Brasil sao as doencgas cardiovasculares. Se-
gundo dados do Ministério da Saide, aproximadamente 300 mil pessoas sofrem um In-
farto Agudo do Miocérdio (IAM) a cada ano, resultando em 6bito em 30% desses casos.
Projecoes indicam que até 2040, a incidéncia desses eventos pode aumentar em até 250%.
[30]

Uma abordagem efetiva na prevencao do aumento do niimero de casos das doencas
envolve a estratificacao dos riscos dos pacientes, seguida pela prescricao de tratamentos
especificos. Essas intervencoes abrangem desde o estimulo para a melhoria da qualidade
de vida com uma dieta equilibrada e maior atividade fisica até o tratamento das comor-
bidades existentes no paciente. Os fatores de risco a serem identificados e considerados

neste estudo sao:

e Obesidade

Diabetes

Hipertensao

Dislipidemia

Tabagismo

Histéria familiar

A analise desses fatores permitira uma abordagem personalizada, visando nao apenas

a prevenc¢ao, mas também a gestao eficaz dos pacientes.

2.2 OBESIDADE

De acordo com a Organizagao Mundial de Saiide (OMS), a obesidade e o sobrepeso sao

definidos como o aciimulo anormal ou excessivo de gordura que apresenta risco a satide.



A principal causa da obesidade é o desequilibrio energético entre as calorias consumidas

e as calorias gastas. [25]

2.2.1 Diagnéstico

Para a classificagao e identificagao da obesidade é usado o IMC (fndice de Massa
Corporal), que é calculado por meio da divisao da massa em kg pela altura em metros
elevada ao quadrado (kg/m2) [28]. O IMC ¢ usado de maneira diferente para criangas e
adolescentes. O quadro 2.1 mostra a classificacao de obesidade para adultos maiores de

20 anos.

Quadro 2.1. Classificacao internacional da obesidade segundo o indice de massa

corporal (IMC) para adultos maiores de 20 anos no Brasil. Fonte: [2§]

IMC (KM/M?) | CLASSIFICACAO OBESIDADE GRAU
<18.,5 Abaixo do peso 0
18,5 - 24,9 Normal 0
25-299 Sobrepeso ou pré-obeso 0
30 - 34,9 Obesidade I
35.0 - 39,9 Obesidade II
>= 40 Obesidade Grave 11

Outro critério que pode ser usado juntamente com o IMC para a identificacao da
obesidade é a medida da circunferéncia abdominal, a faixa de normalidade é diferente
para homens e mulheres. Na América do Sul e América Central, é definida a obesidade
para homens se a circunferéncia abdominal for maior ou igual a 90 cm e as mulheres se

for maior ou igual 80 cm. [28]

2.2.2 Tratamentos

A obesidade possui diversos tipos de tratamentos: tratamento nao farmacolégico, tra-
tamento farmacoldgico, tratamento dietético, terapia cognitivo-comportamental, terapias

heterodoxas e suplementos nutricionais para perda de peso e tratamento cirirgico. [28]

2.3 DIABETES

Diabetes mellitus (DM) é um grupo de doengas metabdlicas caracterizadas por hiper-
glicemia resultante de defeitos na secrecao de insulina, na acao da insulina ou em ambos.
A hiperglicemia cronica do diabetes estd associada a danos a longo prazo, disfuncao e

falencia de varios érgaos, especialmente olhos, rins, nervos, coragao e vasos sanguineos

[23].



Segundo o Comité de Especialistas em Diagndstico e Classificagao do Diabetes Mel-

litus, os principais tipos de diabetes sao [23]:
e Diabetes Tipo 1: (destruigao das células §, geralmente levando a deficiéncia abso-
luta de insulina);

— Tipo 1A: Imunomediado;

— Tipo 1B: Idiopatico;

e Diabetes Tipo 2 (pode variar de resisténcia & insulina com a deficiéncia de insulina

a um defeito predominantemente secretor com resisténcia a insulina);
e Diabetes Gestacional: Hiperglicemia diagnosticada durante a gestagao;
e Defeitos genéticos da funcao das células f;
e Defeitos genéticos na agao da insulina;

e Doencas do pancreas exocrino;

2.3.1 Diagnéstico

Na maioria dos casos, a pré-diabetes e a diabetes sao assintomaticas, entao o di-
agnostico deve ser feito por meio de exames laboratoriais que medem o nivel de glicose
no sangue. Os testes sao: o teste de glicose no sangue em jejum, o teste de glicose no
sangue apos 2 horas de ingestao de 75g de glicose (ou teste de tolerancia a glicose), teste

de glicose ao acaso e o hemoglobina glicada (A1C ou HbAlc) [23].

O médico também pode considerar fatores como sintomas, histérico familiar e resul-
tados de testes anteriores ao fazer o diagndstico. O quadro 2.2 mostra o intervalo de

valores de cada exame para determinar a pré-diabetes ou a diabetes.

2.3.2 Tratamento

O tratamento para diabetes depende do tipo de diabetes e da gravidade da doenca,

mas geralmente inclui a combinagao de trés componentes principais [8]:

e Mudancas no estilo de vida: isso inclui uma alimentacao saudavel, atividade fisica

regular e controle do peso.

e Medicacao: para muitas pessoas com diabetes tipo 2, a medicagao oral ou injetavel

¢é necessaria para controlar os niveis de glicose no sangue.



Quadro 2.2. Critérios laboratoriais para diagnéstico de pré-diabetes e DM. (adap-
tado de [23]) Fonte: [23]

Glicose
em jejum
(mg/dL)

Glicose
2 horas
apos sobrecarga
com
75 g de
glicose (mg/dL)

Glicose ao
acaso

(mg/dL)

HbAlc (%)

Observagoes

Pré-diabetes
ou risco
aumentado
para DM

>= 100 e <126*

>= 140 e <200

>=5,7e <6,5

Positividade de
qualquer dos
parametros confirma
diagnostico de pré-diabetes.

Diabetes
estabelecido

>= 126

>= 200

>= 200
com sintomas
inequivocos de
hiperglicemia

Positividade de
qualquer dos
parametros confirma
diagnéstico de DM.
Método de HbAlc deve
ser o padronizado.
Na auséncia
de sintomas de
hiperglicemia, é
necessario confirmar
o diagndstico pela
repetigdo de testes.

e Monitoramento: as pessoas com diabetes precisam monitorar regularmente seus

niveis de glicose no sangue para garantir que estejam dentro de uma faixa saudével.

O tratamento para diabetes é geralmente planejado e supervisionado por um médico,
que pode prescrever medicamentos, recomendar mudangas no estilo de vida e ajudar a
monitorar a doenga. Algumas pessoas com diabetes também precisam de ajuda de um

educador em diabetes, um nutricionista ou um psicélogo.

2.4 HIPERTENSAO

A hipertensao arterial é uma Doenca Cronica Nao Transmissivel (DCNT) caracte-
rizada pela elevagao persistente da pressao arterial (PA), definida como pressao arterial
sistélica (PAS) maior ou igual a 140 mmHg e/ou pressao arterial diastélica (PAD) maior
ou igual a 90 mmHg, quando medida com técnica adequada, em pelo menos duas ocasioes

distintas e na auséncia de tratamento medicamentos. [4]

2.4.1 Diagnéstico

O diagnéstico da hipertensao baseia-se, principalmente, na aferi¢ao correta da pressao
arterial em consultério e/ou por métodos ambulatoriais, como a Monitorizacdo Ambu-
latorial da Pressao Arterial (MAPA) e a Monitorizagdo Residencial da Pressao Arterial
(MRPA). Essa avaliacdo deve ser feita com uso de equipamentos validados e calibra-

dos, associados a coleta da histéria clinica (pessoal e familiar), exame fisico e exames



laboratoriais complementares [4].

Os esfigmomanometros auscultatérios ou oscilométricos sao os dispositivos preferidos

para a medicao da PA.

Quadro 2.3. Classificacao da pressao arterial em adultos (adaptado de [4])

Categoria PAS (mmHg) | PAD (mmHg)
Otima < 120 < 80
Normal 120-129 80-84
Pré-hipertensao 130-139 85-89
Hipertensao estagio 1 140-159 90-99
Hipertensao estagio 2 160-179 100-109
Hipertensao estagio 3 > 180 > 110
Hipertensao sistdlica isolada > 140 < 90

2.4.2 Tratamento

O tratamento da hipertensao depende do estdgio da doenca, presenca de comorbida-
des e risco cardiovascular global. De forma geral, compreende duas abordagens comple-

mentares [16]:

e Mudanca no estilo de vida: Intervencao nao medicamentosa que inclui perda de
peso, reducao da ingestao de sal, aumento do consumo de potassio, pratica regular
de atividade fisica, abandono do tabagismo, moderacao no consumo de dlcool, entre

outras.

e Tratamento medicamentoso: Uso de medicamentos anti-hipertensivos, indivi-

dualizado conforme o perfil clinico do paciente.

2.5 DISLIPIDEMIA

Dislipidemia é caracterizada pela modificacao nos niveis séricos de lipideos, trazendo
alteracoes no perfil lipidico. Embora o termo descreva uma ampla gama de condigoes, as

formas mais comuns de dislipidemia envolvem [13]:

Niveis elevados de lipoproteinas de baixa densidade (LDL), ou colesterol ruim;

Niveis baixos de lipoproteinas de alta densidade (HDL), ou colesterol bom;

Niveis elevados de triglicerideos;

Colesterol alto, o que se refere a niveis elevados de LDL e triglicerideos.



Os niveis de lipidios no sangue podem variar naturalmente de pessoa para pessoa.
Contudo, individuos com elevados niveis de LDL e triglicerideos, ou niveis notavelmente
baixos de HDL, apresentam geralmente um maior risco de desenvolver aterosclerose.
Esse processo ocorre quando depdsitos rigidos e gordurosos, conhecidos como placas, se

acumulam nos vasos sanguineos, prejudicando a fluidez do fluxo sanguineo.

2.5.1 Diagnéstico

Quadro 2.4. Valores referenciais e de alvo terapéutico do perfil lipidico (adultos
> 20 anos)[13]. Fonte: [13]

Lipides Com jejum (mg/dL) | Sem jejum (mg/dL) | Categoria referencial
Colesterol total < 190 < 190 Desejavel
HDL-c > 40 > 40 Desejavel
Triglicérides < 150 < 1757 Desejavel
Categoria de risco
LDL-c < 130 < 130 Baixo

< 100 < 100 Intermediario

<70 < 70 Alto

< 50 < 50 Muito alto
Nao HDL-c < 160 < 160 Baixo

< 130 < 130 Intermediario

< 100 < 100 Alto

< 80 < 80 Muito alto

* Conforme avaliagao de risco cardiovascular estimado pelo médico solicitante;

t colesterol total > 310 mg/dL hé probabilidade de hipercolesterolemia familiar;

f Quando os niveis de triglicérides estiverem acima de 440 mg/dL (sem jejum) o médico solicitante faz
outra prescricao para a avaliagao de triglicérides com jejum de 12 horas e deve ser considerado um novo
exame de triglicérides pelo laboratério clinico.

Existem varias formas de diagnosticar a dislipidemia, sendo as mais comuns as se-

guintes:

e Exames de Sangue Lipidicos: Exames de LDL, HDL, Triglicerideos e Colesterol

Total. O intervalo dos valores estao representados no quadro 2.4

e Testes Genéticos: Em casos de suspeita de hipercolesterolemia familiar (uma condigao
genética que causa altos niveis de colesterol), testes genéticos podem ser realizados

para identificar mutagoes genéticas especificas.

e Avaliacao Clinica: O médico realiza uma avaliacao clinica completa, levando em
consideracao os sintomas do paciente, histérico médico e estilo de vida, para obter

uma compreensao holistica da satude cardiovascular.



e Avaliagao de Comorbidades: A dislipidemia muitas vezes esta associada a outras
condicoes médicas, como diabetes e hipertensao. Portanto, o médico pode realizar

exames adicionais para avaliar a presenca de comorbidades.

2.5.2 Tratamento

Os principais tratamentos da dislipidemia sao: Mudanga no estilo de vida, melho-
rando a alimentagao e a pratica regular de atividade fisica, e o uso de medicamentos para

controlar os niveis lipidicos no organismo[13].

2.6 PRONTUARIO DO PACIENTE

O conceito de prontuario médico pode ser entendido como um registro que guarda
todas as informagoes de satide de um paciente, que podem ser necessarias a qualquer
momento. No passado, esses documentos eram feitos manualmente, com preenchimento
manuscrito, o que levava muito tempo e recursos. Entretanto, com o avanco da tecnologia
na medicina, o surgimento do prontuario eletronico do paciente permitiu a automacao

dessas rotinas, além de tornar seu acesso e manipula¢ao muito mais simples [33].

2.6.1 Prontuario Eletronico do Paciente - PEP

Prontuarios eletronicos sao registros digitais de informagoes médicas de pacientes ao
longo da vida, usados para armazenar, gerenciar e compartilhar informacoes de saude
entre os profissionais de satide. Eles incluem informacgoes como histérico médico, exames,
prescricoes, resultados de laboratério e outras informacoes relevantes para o tratamento
de um paciente. Eles sao considerados mais seguros, eficientes e acessiveis do que os
prontuarios tradicionais em papel e estao se tornando cada vez mais populares em hos-

pitais e clinicas em todo o mundo [33].

Atualmente, esse prontuario digital deve seguir as definigoes do Conselho Federal de
Medicina para ser valido e legal, além de apresentar diferentes variagoes de acordo com

cada clinica e software.

2.6.2 Prontuario Eletronico do Cidadao - PEC

O PEC é de um sistema brasileiro desenvolvido de forma exclusiva pelos 6rgaos

nacionais, para ser aplicado nas Unidades Bésicas de Satude de todo o pais.

O Prontuério Eletronico do Cidadao (PEC) é um sistema eletronico de armazena-



mento de informacoes de saide de um individuo abrangendo apenas o Sistema Ptblico
de Saude (SUS). A ideia é individualizar o registro, integrar as informagoes, reduzir o

retrabalho na coleta de dados dos pacientes [9)].

2.6.3 Estrutura do Prontuario Eletronico do Paciente

Quanto ao contetido, o Conselho Federal de Medicina (CFM) orienta que o prontudrio
eletronico pode conter [18]:

e Identificacao do paciente.

e Evolucao médica, de enfermagem e de outros profissionais.

e Exames laboratoriais, radiolégicos, entre outros.

e Raciocinio médico.

e Hipoteses diagnésticas.

e Condutas terapéuticas.

e Prescri¢oes médicas.

e Descrigoes cirurgicas e fichas anestésicas.

e Resumos de alta, entre outras informagoes.

2.7 SISTEMAS DE AP0I10 A DEcCIsA0 CLINICA

Um dos principais objetivos da utilizagao de computadores na medicina é ajudar os
médicos na tomada de decisoes. O diagndstico médico envolve nao apenas determinar
a explicacao fisiopatologica dos sintomas de um paciente, mas também decidir quais
perguntas fazer, quais exames solicitar, e determinar o valor dos resultados em relagao
aos riscos associados ou custos financeiros. Mesmo quando o diagnéstico é conhecido,
ha desafiantes decisoes de gerenciamento que testam o conhecimento e experiéncia do
médico, como decidir se tratar ou nao o paciente e qual tratamento usar [19]. E para

lidar com esses desafios, surgem os sistemas de suporte a decisao clinica

Um sistema de suporte a decisao clinica é um programa de computador que ajuda os
profissionais de saide a tomar decisoes clinicas. Ele pode ser classificado em trés tipos
de fungoes: Ferramentas de Gerenciamento de Informagoes, Ferramentas para Focar a

Atencao e Ferramentas para fornecer recomendagoes especificas para pacientes.
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Com a integracao do Processamento de Linguagem Natural (PLN) nos sistemas de
apoio a decisao clinica é possivel melhorar a capacidade de extrair, interpretar e analisar
informagoes complexas de prontudrios eletronicos, permitindo a identificagao precoce de
padroes de risco que podem nao ser imediatamente evidentes para os profissionais de

saude.

Quando combinado com algoritmos de inteligéncia artificial que aprendem continua-
mente com novos dados, o PLN pode oferecer recomendagoes baseadas em evidéncias e
altamente personalizadas para a gestao de pacientes, otimizando assim as estratégias de
prevencao e tratamento de doencas cardiovasculares. Por exemplo, a integragao dessas
tecnologias em sistemas de suporte a decisao pode auxiliar médicos na escolha de abor-
dagens terapéuticas individualizadas, considerando nao apenas as condigoes clinicas do
paciente, mas também suas caracteristicas sociais e genéticas. Assim, a adocao de PLN e
inteligéncia artificial na pratica médica promove uma medicina mais precisa, preventiva,

rapida e personalizada.

2.7.1 Ferramentas de Gerenciamento de Informacoes

Ferramentas de gerenciamento de informagcoes, como sistemas de informacao em saude
e sistemas de recuperagao de informacao, fornecem dados e conhecimentos para os profis-
sionais da satude. Estagoes de trabalho especializadas de gerenciamento de conhecimento
também estao sendo desenvolvidas para armazenar e recuperar informagodes clinicas. No
entanto, essas ferramentas geralmente nao ajudam na aplicacao dessas informagoes para
decisoes especificas, sendo necessario a interpretagao e escolha das informacoes pelo pro-

fissional da saide [19].

2.7.2 Ferramentas para Focar a Atencao

Sao ferramentas que tem como o objetivo chamar a atencao do usudrio para anor-
malidades. Esses programas sao projetados para lembrar o usudario de diagndsticos ou
problemas que poderiam ter sido ignorados. Normalmente, eles usam logicas simples, exi-
bindo listas ou paragrafos fixos como resposta padrao para uma anormalidade definida

ou potencial [19].

2.7.3 Ferramentas para fornecer recomendacoes especificas para pacientes

Esses programas fornecem avaliagoes ou conselhos personalizados com base em con-
juntos de dados especificos para pacientes. Eles podem seguir légicas simples (como

algoritmos), podem ser baseados na teoria da decisao e na anédlise custo-beneficio, ou po-
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dem usar abordagens numéricas apenas como complemento para a resolugao de problemas

simbdlicos [19].

2.8 RECONHECIMENTO DE ENTIDADES NOMEADAS

Reconhecimento de Entidades Nomeadas ou Named Entity Recognition (NER) é a
tarefa de identificar entidades nomeadas como nomes de pessoas, organizagoes, tempo,
locais, entre outros, de um determinado conjunto de dados ou corpus. Entidades nome-
adas também incluem outras entidades como entidades de dominio médico, entidades de

alimentos e entidades nomeadas definidas pelo usudrio no corpus [20].

O NER é muito utilizado na area médica para identificar termos clinicos como, medi-
camentos, parte do corpo, doengas e etc. Para portugueés existem modelos pré-treinados
disponiveis que identificam varias entidades clinicas textos médicos, como o BioBERTpt
(Portuguese Clinical and Biomedical BERT) [32]. Porém, nao existe um modelo em por-

tugueés que extraia dados sobre patologias especificas, a maioria é de maneira genérica.

2.8.1 Conjunto de dados para treino de reconhecimento de entidades nomeadas

O treinamento de um modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)
requer um conjunto de dados devidamente rotulado, contendo exemplos de texto que
englobem as entidades de interesse, tais como nomes de pessoas, organizacoes, locais, entre
outras. Cada instancia de texto deve ser complementada por anotagoes que indiquem as

posigoes exatas em que as entidades ocorrem, bem como suas categorias correspondentes.

Quadro 2.5. Exemplo de anotacao de entidades nomeadas

Texo ‘ Anotacao

Joao O

é O

um O

paciente O

com O

diabetes B-DOENCA

tipo [-DOENCA

2 I-DOENCA
O

No quadro 2.5 é possivel ver um exemplo de rétulo identificando a doencga, que no
caso é como diabetes do tipo 2 (B-DOENCA e - DOENCA). As outras palavras da frase,
que nado fazem parte da entidade nomeada, sdo anotadas como O (outro). Percebe-se

que as anotagdes comecam com os prefixo "B”e "1”. O prefixo ”"B-"(de ”Beginning”) é
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usado para marcar a primeira palavra de uma entidade nomeada, ou seja, a palavra que
comega a entidade. J4 o prefixo ”I-”(de ”Inside”) é usado para marcar todas as palavras

subsequentes que fazem parte da mesma entidade.

2.9 MODELOS DE LINGUAGEM

Um modelo de linguagem ¢é capaz de aprender e gerar texto baseados no dados que
foram usados no seu treinamento. Os modelos de linguagem, diferente de outras técnicas
de processamento de linguagem natural, aprendem o contexto do que foi passado, fazendo
com que ele seja bastante utilizado em vérias tarefas de NLP, como geracao de texto,

traducao e extracao de informagcoes.

Para falar de modelos de linguagem, primeiramente é preciso descrever os Transfor-
mers. Os Transformers sao um modelo arquitetural que é baseado exclusivamente na auto
atencao para computar representagoes de sua entrada e saida sem usar RNNs (Recurrent

Neural Network) alinhados sequencialmente ou convolugao [37].

Os Transformers ganharam bastante atencao por serem mais rapidos e mais eficientes
do que outros tipos de arquiteturas de redes neurais, como por exemplo o LSTM (Long
Short-Term Memory) [37].

A Figura 2.1 descreve a arquitetura dos Transformers como de camadas de auto
atencao empilhadas e conectadas tanto ao codificador quanto para decodificador. A
atencao ¢ uma fungdo que mapeia uma consulta e um conjunto de pares de valores-
chave para uma saida, onde a consulta, as chaves, os valores e a saida sao todos vetores.
O codificador é responsavel por receber e coletar as informacgoes e passar adiante e o
decodificador é o que finaliza o processo recebendo a informagao transformando-a em

uma saida.

Surgiu a partir dos Transformers, varias outras variagoes, como por exemplo o BERT
e Roberta.

2.9.1 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é basicamente
uma pilha de transformers que foi projetado para pré-treinar representacoes bidirecionais
profundas de texto nao rotulado, condicionando conjuntamente os contextos esquerdo
e direito em todas as camadas [12]. Os principais problemas que o BERT resolve sao:
Tradugao de textos, sistemas de pergunta e resposta, analise de sentimento, resumos de
textos e extracao de informagoes, e como esses problemas necessitam um bom entendi-

mento de linguagem e o BERT ¢ justamente criado para da um significado e um contexto

13



Output
Probabilities

-~
Add & Norm )
Feed
Forward
e ™y Add & Norm
_Add & Norm | :
ez i Multi-Head
Feed Attention
Forward ¥ ) [
 ——
N Add & Norm
r—"l Add & Norm | TEETE]
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At » At
I J \_ v,
Positional @_e} E5—® Positional
Encoding Y Encoding
Input QOutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figura 2.1. Os Transformers - Modelo Arquitetural
Fonte: [37]

para a linguagem. Os procedimentos do BERT sao divididos em dois: Pré-treinamento e

fine-tune.

O pré-treinamento é quando os parametros sao utilizados para inicializar o modelo
para o entendimento da linguagem e contexto dos textos que estao sendo inseridos e
que vao servir para executar tarefas [12]. As tarefas sdo: Masked Language Model
(MLM) e Next Sentence Prediction (NSP). No MLM algumas palavras sdo mascaradas
e substituidas pelo token [MASK] e o modelo tenta prever quais palavras se encaixam
melhor naquele token. Por exemplo na frase: ” Tinha uma [MASK] no meio do caminho.” o
modelo ird tentar prever a palavra que se encaixa melhor no token [MASK] de acordo
com o contexto, que no caso seria a palavra "pedra”. O NSP é parecido com o que se
tem no teclado de celulares, quando o usudrio vai digitando palavras o sistema tenta
"adivinhar”a proxima palavra que o usuario deseja digitar de acordo com o contexto. E

dessa forma que o NSP funciona no BERT.

O fine-tune é quando vocé especializa seu modelo para determinado tipo de dado
de entrada. Dependendo do tipo de tarefa que deseja fazer, sera necessario ter dados

rotulados, como por exemplo, reconhecer entidades nomeadas de textos biomédicos, é
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necessario passar para o modelo dados classificados de doencas ou remédios para que ele

consiga entender que determinadas frases pertencem ao dominio da biomédica.

2.10 GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM

Os Large Language Models (LLMs) sdo modelos de aprendizado profundo treinados
com grandes volumes de dados textuais e compostos por bilhoes de parametros. Esses
modelos sdo baseados, majoritariamente, na arquitetura Transformer [37] e sdo proje-
tados para prever a préxima palavra em uma sequéncia, o que lhes permite gerar texto
coerente, realizar traducoes, responder perguntas, resumir textos, entre outras tarefas de

processamento de linguagem natural (PLN).

Durante o treinamento, os LLMs aprendem representacoes linguisticas ricas que cap-
turam semantica, sintaxe, conhecimento factual e até habilidades de raciocinio. Isso
os torna altamente versateis e adaptaveis a diversas aplicacoes, mesmo com instrugoes
minimas (zero-shot) ou com exemplos (few-shot), como demonstrado com o modelo GPT-
3 [6].

Além disso, LLMs podem ser ajustados com técnicas como instruction tuning [31] e
reinforcement learning from human feedback [26], aprimorando sua capacidade de seguir

instrucoes e produzir respostas mais alinhadas as expectativas humanas.

Contudo, eles também apresentam desafios, como alucinagao de informagoes, viés
algoritmico e alto custo computacional, o que tem motivado a pesquisa por abordagens

mais eficientes e seguras para sua implantacao.
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2.10.1 DeepSeek-R1

O DeepSeek-R1 é um LLM focado em raciocinio avangado, desenvolvido usando
aprendizado por reforgo (Reinforcement Learning). Ele faz parte da primeira geracao de
modelos da iniciativa DeepSeek, voltada para criar LLMs mais inteligentes, com maior ca-
pacidade de resolver problemas complexos, fazer inferéncias logicas e lidar com multiplas

etapas de pensamento [11].

Os modelos DeepSeek-R1-Zero, DeepSeek-R1 e seis versoes densas destiladas — com
1.5B, 7B, 8B, 14B, 32B e 70B parametros — foram disponibilizados como cddigo aberto,
sendo baseados nos modelos Quwen [3] e LLaMA [34]. Esses modelos estao acessiveis para

uso e pesquisa por parte da comunidade.

Considerando que o foco deste trabalho é comparar diferentes abordagens e modelos
de cédigo aberto que possam ser executados localmente com relativa facilidade, optou-se

por utilizar o modelo DeepSeek-R1 com 14B de parametros.

2.11 ENGENHARIA DE PROMPTS

A engenharia de prompts em modelos de inteligéncia artificial generativa constitui
uma area emergente e estratégica, que influencia diretamente a forma como interagimos
com esses sistemas e os resultados que eles sao capazes de gerar. Essa pratica envolve
a elaboracao de prompts otimizados para alcancar objetivos especificos, exigindo nao
apenas familiaridade com o funcionamento interno dos modelos, mas também uma com-

preensao profunda do contexto de aplicagao [1].

Mais do que simplesmente redigir comandos, a engenharia de prompts demanda o
dominio de técnicas avancadas, como a utilizacao de templates dinamicos baseados em
dados e a adaptacao do discurso conforme as respostas obtidas. Trata-se de um processo
iterativo, que se aproxima do desenvolvimento de software ao incorporar praticas como
controle de versao, testes sistematicos e refinamento continuo. Essa abordagem permite
explorar de forma mais eficaz o potencial dos modelos generativos, promovendo interagoes

mais precisas, eficientes e alinhadas aos objetivos do usuério [1].

2.11.1 O que é uma prompt?

Em modelos de inteligéncia artificial generativa, o prompt refere-se a entrada textual
fornecida pelos usuarios com o objetivo de orientar a resposta do modelo. De modo geral,
os prompts sao compostos por instrucoes, perguntas, dados de entrada e exemplos. Na

pratica, para obter uma resposta desejada de um modelo de TA, o prompt deve conter ao
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menos uma instrugao ou pergunta, sendo os demais elementos opcionais [1].

Prompts béasicos em modelos de linguagem podem ser tao simples quanto uma per-
gunta direta ou uma instrucao clara sobre uma tarefa especifica. Ja os prompts avancados
apresentam estruturas mais complexas, como no caso do chain of thought prompting, em
que o modelo é conduzido a seguir um processo logico de raciocinio até chegar a uma

resposta.

2.11.2 Principais Tipos de Prompt

Diversas estratégias de construgao de prompts tém sido propostas para maximizar
o desempenho de modelos de linguagem, seja na geracao de textos mais coerentes, na
resolucao de tarefas complexas ou na adaptacao a contextos especificos. Algumas dessas
técnicas sao aplicadas durante o fine-tuning, enquanto outras exploram a capacidade dos
modelos pré-treinados sem a necessidade de ajustes adicionais. Nesta pesquisa, focamos
exclusivamente em técnicas de prompting aplicaveis diretamente a modelos pré-treinados,

sem qualquer readequacao de parametros.

2.11.2.1 Prompt Simples (Zero-shot Prompting)

O zero-shot prompting consiste em fornecer apenas uma instrucao ou pergunta ao mo-
delo, sem exemplos adicionais ou contexto de apoio. Essa abordagem avalia a capacidade

do modelo de generalizar a partir do conhecimento adquirido durante o pré-treinamento

6].

Exemplo: “Traduza a frase ‘Hello, how are you?’ para o portugués.”

2.11.2.2 Prompt com Exemplos (Few-shot Prompting)

No few-shot prompting, incluem-se exemplos da tarefa desejada dentro do proprio
prompt, o que auxilia o modelo a identificar padroes e a reproduzir o comportamento

esperado com base nas instrugoes e exemplos fornecidos [6].
Entrada: “O céu esta claro.” — Traducao: “The sky is clear.”

Entrada: “Esta chovendo.” — Tradugao: [modelo completa]

2.11.2.3 Chain-of-Thought Prompting (Cadeia de Raciocinio)

O chain-of-thought prompting estimula o modelo a explicitar seu raciocinio passo a

passo antes de apresentar a resposta final. Essa técnica é especialmente eficaz em tarefas
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que exigem raciocinio logico, aritmético ou causal, pois permite que o modelo construa

uma sequéncia de inferéncias para alcancar uma solugdo mais confidvel [38].

Pergunta: Maria tem 12 balas. Ela da 3 balas para Joao e depois compra

mais 5 balas. Quantas balas Maria tem agora?

Resposta:

Vamos pensar passo a passo.

Maria comeca com 12 balas.

Ela d4 3 balas para Joao, entao agora tem 12 — 3 = 9 balas.
Depois, ela compra mais 5 balas, totalizando 9 4+ 5 = 14 balas.

Resposta final: Maria tem 14 balas.

Pergunta: Pedro tem 5 balas. Ele da 3 balas para Maria e depois compra

mais 2 balas. Quantas balas Maria tem agora?

Resposta: [modelo completal

2.12 ARGILLA

Argilla é uma plataforma de anotacao de dados de cédigo aberto para modelos de
linguagem. Usando a Argilla, é possivel construir modelos de linguagem robustos por
meio de uma anotacao de dados mais rapida, utilizando tanto feedback tanto humano

quanto de méaquina [2].
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 PRONTUARIOS

O conjunto de dados foi disponibilizados pela empresa Neuralmed, e sao 6037 prontudrios
eletronicos de varias clinicas e hospitais de Sao Paulo. Inicialmente, juntamente com um
especialista na area médica, realizou-se uma analise dos prontudrios eletronicos, onde
foram identificados trechos e palavras relacionadas a cada fator de risco e como eles sao
escritos no texto. Depois a anotagao de cada fator de risco é feita manualmente ou uti-
lizando regex, para que se possa ter um dado para o modelo possa ser treinado. As

categorias que estao sendo anotadas nos dados sao:

3.1.1 Antecedentes e Comorbidades

Condicoes pré-existentes, como doengas cronicas, lesoes ou problemas de satide que o
paciente tenha antes de ser diagnosticado com uma nova condi¢ao. E também hébitos que
o paciente possa ter como tabagismo e etilismo. E importante registrar esses antecedentes
para ajudar no tratamento futuro e na avaliagao da satde geral do paciente. Geralmente

aparece nos prontuarios como na Figura 3.1

Trechos nos prontuarios:

Antecedente Pessoal: HAS + Dislp. + Paciente com hipertensao,
Obesi. + Ansiedade dislipidemia, obesidade e ansiedade
ANTECEDENTES PESSOAIS: HAS, Paciente com hipertensao,
DISLIPIDEMIA NEGA DM. dislipidemia e nega diabetes

Paciente ex tabagista / etilista / DRC Paciente ex-tabagista, etilista e com
.. —l . .
Estagio 4 doenca renal cronica

Figura 3.1. Exemplos de antecedentes e comorbidades

A partir desse trecho do prontudrio, é possivel identificar varias condigoes que o

paciente possui e também quais delas sao fatores de riscos.

19



3.1.2 Antecedentes Familiares

Historico de doencas ou condigoes médicas presentes em familiares proximos do pa-
ciente, como pais, avos, irmaos ou tios. Esta informagao é importantes porque algumas

condicoes médicas podem ser genéticas ou hereditarias e aumentar o risco de desenvolvi-

mento das mesmas.

Trechos nos prontuarios:

Ant Familiar: mae DMIl e irma com A mae do paciente possui diabetes

HAS tipo Il e a irma possui hipertensao

- A 2 d H t B
Histéria Familiar (HFam):MAE - HAS. _Amae do paciente possui
PAl - AVC — hipertensao e o pai ja teve um

acidente vascular cerebral

Mie diabética ——p A mae do paciente possui diabetes

Figura 3.2. Exemplos de antecedentes familiares

3.1.3 Medicamentos

Medicamentos relacionados a diabetes, hipertensao, obesidade e dislipidemia. E im-

portante identifica-los, pois eles podem indicar que o paciente esta em tratamento para
essas condigoes.

Trechos nos prontuarios:

MEDICAMENTOS EM USO: Paciente tomando medicamento

LOSARTANA E GLIFAGE para hipertensao e diabetes

Paciente tomando medicamento

Em uso de losartana 50mg /dia — . -
para hipertensao

Paciente tomando medicamento

rosuvastatina 10 mg — para dislipidemia

Figura 3.3. Exemplos de medicamentos

3.1.4 Resultados de exames

Os resultados de exames relacionados a diabetes e dislipidemia é uma outra forma de

identificar se o paciente possui essas condigoes, ja que os exames sao uma das principais
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formas de diagnodstico. Os exames sao:
e Hemoglobina Glicada (HbA1lc): Exame de identificacao de altos niveis de gli-
cemia durante periodos prolongados.
e Glicemia: O exame de glicemia que descrever o nivel de agiicar (glicose) no sangue.

e HDL: O exame que descreve o nivel de lipoproteinas de alta densidade, ou ”coles-

terol bom”.

e LDL: O exame que descreve o nivel de lipoproteinas de baixa densidade, ou ”co-

lesterol ruim”.
e Triglicerideos: O exame que descreve o nivel de gordura no sangue.

e Colesterol Total: O exame que descreve o nivel de niveis de colesterol e tri-

glicérides na corrente sanguinea.

Trechos nos prontuarios:

Exames: 11/01/22 - *GJ 89**,

“*HBA1C 5,5%** — Resultados de exames de diabetes
colest=252/vhdl=63/ ldl=166/ Resultad.osf d.e exzf.lmes de
trig=114/ dislipidemia

Exames: Glicose 77 Hb glicada 4,8 Resultados de exames de diabetes e
Col 164 HDL 50 LDL 99 TG 77 dislipidemia

Figura 3.4. Exemplos de resultados de exames

3.1.5 indice de Massa Corporal - IMC

O IMC é uma medida que serve pra medir os graus de obesidade. Entao é um fator
importante a ser encontrado. Normalmente ele aparece no texto como no exemplo da

Figura 3.5
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Trechos nos prontuarios:

Paciente com IMC = 37.5 — Medida do IMC que pode indicar

obesidade
Dados antropomeétricos: Peso: 76,0 Medida do IMC que pode indicar
Kg, Estatura: 169, IMC: 26,7 obesidade
“IMC( kg/m?):** 26,4 Medida do IMC que pode indicar

obesidade

Figura 3.5. Exemplos de IMC

3.1.6 Pressao Arterial - PA

Na pressao arterial temos a medida da pressao que o sangue exerce contra a parede

das artérias, e dependendo dos valores, pode indicar hipertensao arterial.

Trechos nos prontuarios:

**PAS(mmHg)* : 130 **PAD(mmHg):** —_— Medidas da pressao arterial que

80 podem indicar hipertensao

PA:150 x 100 Medidas da pressao arterial que
podem indicar hipertensao

PAM 150/90 mmHg Medidas da pressao arterial que

podem indicar hipertensao

Figura 3.6. Exemplos de pressao arterial

3.1.7 Hipétese Diagnéstica - HD

Sao as hipdteses que podem descartar ou identificar um diagnoéstico.
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Trechos nos prontuarios:

HD:IAM? =)  Hipotese diagndstica de um infarto
agudo do miocardio

Hipétese Diagndstica (HD): COVID —p Hipotese diagnostica de covid

Hipotese diagndstica de Meningite

HD: A87 —p .
viral

Figura 3.7. Exemplos de hipdtese diagnéstica

3.2 ANOTACOES

. Validacdo médica .
entrada Argilla anotacio e validacio por Con Juﬂnr:gtgﬁ ;:Iadcus
diretrizes

Textos de .
prontuarios

Revisdo

Figura 3.8. Fluxo de fine-tuning do modelo de negacao

As anotagoes dos dados foram feitas na ferramenta Argilla [2], que é open-source e
muito utilizada para curadoria de dados de modelo de linguagem. Entao, baseada nas
categorias analisadas anteriormente, é preciso criar as classes de acordo com o padrao de

estrutura para treinamento de modelos NER.

Quadro 3.1. Classes de anotacao utilizadas para treinamento do modelo

Classes de anotacao
B-AntecedenteComorbidade | I-AntecedenteComorbidade
B-AntecedenteFamiliar I-AntecedenteFamiliar
B-ExamesDLP I-ExamesDLP
B-ExamesDiabetes I-ExamesDiabetes
B-HipoteseDiagnostica I-HipoteseDiagnostica
B-IMC I-IMC
B-MedicamentosDLP I-MedicamentosDLP
B-MedicamentosDiabetes I-MedicamentosDiabetes
B-MedicamentosHAS I-MedicamentosHAS
B-MedicamentosObesidade | I-MedicamentosObesidade
B-PressaoArterial I-PressaoArterial
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Para facilitar a extracao das informagoes, os medicamentos foram separados por
condicao. Os exames, foram separados por diabetes e dislipidemia. Com as classes

definidas, as anotacoes devem seguir o exemplo do Quadro 3.2.

Quadro 3.2. Exemplo de anotacao de exame e medicamento de diabetes

Texto ‘ Anotacao

EXAMES: O

HB B-ExamesDiabetes
GLICADA: I-ExamesDiabetes

83 I-ExamesDiabetes
CREATININA: O

081 O

CONDUTA: O

GLICLAZIDA  B-DiabetesMedicamento

Com o uso da ferramente, esse tipo de anotacao é facilitado por causa da interface,
porque é s preciso selecionar a parte do texto especifica e colocar a classe desejada.
Como ¢ ilustrado na Figura 3.9, onde cada cor representa uma das classes. E no final

essa anotagao pode ser exportada e é reestruturada como no exemplo do Quadro 3.2.

qp alt funcao renal hma sem gueixas cr alta No momento, sem queixas habitos urnario e intestinal ok nega nocturia co-morbidades HAS pre DM medicamentos GLIFAGE
500 1+ 0 + 1 cp/dia zimpass ZE 20 / 10 mg MID Aradois 50 mg BID Cordarex 5 mg bid (ANLODIPINA) indapen SR 1.5 mid ALOPURINOL 100 mg MID divena (pantoprazol )
40 MG mid aas 100 mg mid alergias - nega tabagismo - nega etilismo - nega aines - nega ITU - NEGA HPP cirurgia braco esquerdo - fratura hemorroiectomia HF DRC -
nao 1a consulta amb 26/04/22 cd rev lab + us doppler de aa renais 23/05/2022 sem queixas; esposa com covid leve - nega sintomas gripais - ja
vacinado 3 doses pa 120/80 72.2 est 1.66 IMC 26.6 ao exame beg, orientado (a) orientado(a), corado(a) e hidratado(a), afebril RCR 2T FC 70 PA 120/80 deitado 110/60
sentado MVF SEM RA FR 16 ABD LIVRE sem edemas Exames 27/01/22 cr 1.32 (ckd 55 ) ac ur 6.7 testosterona 464 ferrit 510 TSH 4.68 psa 1.91 psa livre 1.21 TG 98 LDL
41 HDL 36 TGP 31 GLIC 104 HBA1C 5.9 CK 78GGT 177 27/04/2022 - EAS d1018 ph 5 prot neg sed ndn hb 12,4 gl 6110 p 160000 tg 122 glic 113 cr 1,16 ckd epi 65 ur 46.7
ct 98 hdl 38 LDL 40 AC UR 5.7 Alb 4.4 k 4.2 na 143 P2.7 FA 80 PTH 68,2 TSH 4,42 Ca 1,24 albjcr(U) 3,5 us ap urinario 17/05/2022 cisto renal simples a esquerda doppler

de aa renais 17/05/2022 - nao ha sinais de estenose de aa renais CD ic nutricao retorno em 6 meses

Figura 3.9. Exemplo de anotacado no Argilla

O Quadro 3.3 mostra a quantidade de cada classe no conjunto de dados final.

A classe MedicamentosObesidade tem uma quantidade muito pequena, entao foi op-
tado por sua remocao pois classes com poucas amostras podem levar a um sobreajuste
para estas amostras especificas, reduzindo a capacidade do modelo de generalizar a partir
de novos dados. A remocao de classes pouco representativas pode ajudar a balancear o

conjunto de dados, melhorando assim a precisao geral do modelo.
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Quadro 3.3. Valores das variaveis

Classes Quantidade
AntecedenteComorbidade 6.031
HipoteseDiagnostica 3.535
PressaoArterial 1.761
MedicamentosHAS 1.171
MedicamentosDiabetes 577
AntecedenteFamiliar 553
ExamesDiabetes 519
MedicamentosDLP 466
ExamesDLP 386
IMC 207
MedicamentosObesidade 12

3.3 MODELO ESPECIALIZADOS EM PRONTUARIOS

entrada Modelo prétreinado | fine-tuning Modelo especializado
2 . —————— .
(BioBERTPt) em prontuarios

Texto de
prontuarios

Figura 3.10. Fluxo de fine-tuning do modelo de linguagem especializado em
prontuarios

Para o desenvolvimento do modelo especializado, foi feito uma transferéncia de co-
nheccimento do modelo BioBERTpt - Portuguese Clinical and Biomedical BERT
[32]. Tranferéncia de conhecimento é uma estratégia essencial neste contexto, porque é
possivel pegar o conhecimento prévio do BioBERTpt, que foi originalmente treinado em
uma ampla gama de dados clinicos e biomédicos em lingua portuguesa, e adicionar o
novo conhecimento especifico da tarefa em questao, criando um novo modelo linguagem

especializada em prontuarios médicos e outros dados médicos.

A etapa de treinar um novo modelo de linguagem especializado pode ser feito diversas
vezes e com diferentes modelos de base, como mostra a Figura 3.10. Além disso, é possivel
mudar a arquitetura do modelo e fazer diversos testes para qual estratégia se tem uma

melhor performance.
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3.4 MobeELo NER

entrada Modelo especjallizado fine-tuning > Modelo NER
a . em prontuarios

Dados anotados

Figura 3.11. Fluxo de fine-tuning do modelo NER

Para o desenvolvimento do modelo foi usado o fine-tuning do modelo especializado.
Fine-tuning em modelos de linguagem ¢é o processo de usar um modelo pré-treinado em
grandes quantidades de dados e adapta-lo a um conjunto de dados de tarefa especifico.
O objetivo é aproveitar a capacidade do modelo de aprender padroes gerais de linguagem
durante o treinamento com grandes quantidades de dados, ao mesmo tempo em que se

permite que o modelo se adapte aos dados de tarefa especificas.

A tarefa utilizada foi a de classificacao de tokens, com o objetivo de criar modelos

NER. O treinamento de NER com o Transformer envolve a seguinte sequéncia de etapas:

e Tokenizacao: Converter o texto em uma sequéncia de tokens (palavras ou subpala-

vras).

e Conversao de tokens em vetores: Codificar cada token como um vetor numérico

para que possa ser utilizado como entrada na rede neural.

e Treinamento do transformer: Treinar a Transformer com os dados de treinamento

etiquetados e obter os pesos das camadas da rede.

e Validacao: Avaliar a precisao da rede neural com um conjunto de dados de validagao

anotados.

e Previsao: Utilizar o modelo treinado para prever as entidades nomeadas em textos

desconhecidos.

3.5 NORMALIZACAO DOS DADOS

A normalizacao dos dados de predicao do modelo é essencial, porque como os prontuarios
sao escritos de maneira livre, em linguagem natural, e nao padronizadas, é preciso definir
e mapear o que cada coisa significa. Por exemplo, a condigao ”diabetes” pode ser escrita
de diversas formas, usando siglas, ou nomes mais formais. Existem varios sistemas de
vocabularios, como por exemplo, o UMLS (Unified Medical Language System), porém a

maioria é em inglés.
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Nesse estudo, o vocabulario foi feito manualmente por meio de analise dos textos
do prontudrios e criando assim o proprio banco de vocabulario para prontuarios. Essa
normalizacao é presentada na Figura 3.12, onde se tem uma predicao de antecedentes do

paciente e apds a normalizacao temos os nomes das condigoes padronizadas.

Lista de condicoes normalizadas
Predicao do modelo: ¢

Hipertensao
=—=normalizagao = Dislipidemia
Obesidade

Antecedente Pessoal: HAS + Dislp. +
Obesi. + Ansiedade

Hipertensao

ANTECEDENTES PESSOAIS: HAS, — normalizagio—b Dislipidemia
DISLIPIDEMIA NEGA DM. Obesidade
Diabetes

Figura 3.12. Exemplo de normalizacao de antecedentes

Além dos trechos de antecedentes que precisam ser normalizados, é preciso identificar
as condicoes por meio dos exames. De acordo com as formas de diagnésticos descritos nos
Quadros 2.4 e 2.2, um algoritmo foi feito, usando o intervalo dos exames e identificando

se 0 paciente tem ou nao diabetes ou dislipidemia.

Predicao do modelo: Lista de condicoes normalizadas

HbAlc: 6.9 — normalizacio =P Diabetes

Figura 3.13. Exemplo de normalizagdo de exames

A Figura 3.13 mostra a predigao de um exame de hemoglobina glicada com o valor de
6.9, que de acordo com as diretrizes, o paciente possivelmente tem diabetes. Lembrando
que o intuito do estudo é sempre o auxilio na procura de pacientes com fatores de risco e
nao dar um diagnéstico, por isso é preciso sempre validar as informacoes que sao dadas.
Os medicamentos também podem passar por um fluxo de normalizacao parecido, como
eles ja sao especificados com as classes especificas de cada condicao, esse trabalho é mais

facilitado.
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3.6 MODELO DE NEGAGAO

entrada Modelo especializado fine-tuning »| Modelo de Negacio
em prontudrios o ¢

Dados anotados

Figura 3.14. Fluxo de fine-tuning do modelo de negacao

E muito comum que os prontudrios médicos contenham a negacao de determinadas
condicoes, especialmente quando o médico ou o profissional da satide descreve os ante-
cedentes do paciente. Por isso, é importante ter uma forma eficaz para identificar com
precisao o que esta sendo negado, minimizando assim a ocorréncia de falsos positivos
durante a extracao de informagoes. Uma investigacao aprofundada foi feita em busca de
modelos pré-existentes treinados especificamente para tarefas de classificacao de negagao
na area médica.Essa andlise revelou uma lacuna significativa: o tinico modelo disponivel
para tarefas relacionadas a negagao clinica era era o Clinical Assertion / Negation Clas-
sification BERT [36], desenvolvido exclusivamente para textos em lingua inglesa. Esse
cendario evidenciou a necessidade urgente de um modelo personalizado e adaptado a reali-

dade da lingua portuguesa, especialmente para o processamento de documentos médicos.

Para treinar um modelo parecido com o que foi encontrado em inglés para portugués,
¢é preciso um conjunto de dados com as classificacoes de cada frase, entao foi preciso
anotar manualmente os dados, juntamente com o auxilio de regex e de outros LLMs. Um

segundo conjunto de dados foi criado com o propdsito de classificar condi¢oes médicas
nas categorias POSSIBLE, ABSENT ou PRESENT.

Quadro 3.4. Exemplos de condicoes médicas classificadas

Texto Classe

NEGA [entity] HAS [entity] E OU DIABETES ABSENT
NEGA HAS E OU [entity] DIABETES [entity] ABSENT
Portadora de [entity] HAS [entity] PRESENT
Paciente em investigagao para [entity] diabetes [entity] | POSSIBLE

Inicialmente, as anotacoes foram realizadas para indicar claramente quais condig¢oes
estavam PRESENT, ABSENT ou POSSIBLE dentro das sentencas. Em seguida, essas
condigoes foram envolvidas pela tag [entity]|, conforme ilustrado no Quadro 3.4. Essa
marcacao contribui para uma melhor contextualizagao por parte do modelo, auxiliando
na identificagao precisa de condi¢oes mencionadas em contextos de negacao. O conjunto
final anotado é composto por 11424 amostras, sendo 7039 de ABSENT, 3931 PRESENT
e 454 POSSIBLE como demonstrado na Figura 3.15.
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Distribuicao das Classes

7039

7000 +

6000 +

5000 ~

3931

2

-

Frequéncia

&
8

2000 ~

1000 A

PRESENT ABSENT POSSIBLE
Classes

Figura 3.15. Distribuicao das classes do conjunto de dados de negagao

E possivel notar que temos um desbalanceamento entre as classes, a classe POSSIBLE
tem apenas 454, isso pode prejudicar a performance do modelo. Por isso, foi dado pesos

para cada classe e utilizados no treinamento do modelo.

3.7 PROCESSO DE EXTRAGAO

Prontuarios
médicos
pré- antecedentes
pessoais
e processamento | 1040 NER »  MNormalizagdo » Modelo de Negacdo
IMC
Exames
Medi[:am?ntos Algoritmo de
Pressao |dentificacdo de CondicGes
arterial "|Condigbes Baseado em Identificadas
Regras

Figura 3.16. Diagrama do processo de extracao das informagoes
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Para extrair os fatores de risco para doengas cardiovasculares, os modelos treina-
dos sao utilizados em uma pipeline, conforme demonstrado na Figura 3.16. Nesta pi-
peline, os dados passam por um pré-processamento e sao inseridos em um modelo de
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition — NER), que ex-
trai informagoes essenciais, como antecedentes pessoais, exames, IMC, pressao arterial
e medicamentos. Em seguida, os antecedentes pessoais passam por uma normalizagao
de vocabulério e sao processadas por meio de um modelo de negacao para confirmar a
presenca das condigoes. Simultaneamente, um algoritmo baseado em regras para identi-
ficacao de condigoes analisa os demais dados extraidos. Ambos os processos convergem

para identificar as condigoes clinicas finais.

Foi necessario criar um vocabulario com todas as variacoes dos fatores de risco iden-
tificados. Em portugués, é raro encontrar algo semelhante ao SNOMED-CT [14] e ao
UMLS [5], que oferecem mapeamentos para esses termos em inglés. Para este estudo, o
mapeamento foi realizado manualmente, por meio da analise dos termos referentes a cada

risco identificado nos prontuarios médicos.

O Algoritmo de Identificacao de Condicoes Baseado em Regras é responsavel por
definir condi¢oes médicas com base em regras especificas, principalmente para fins de
identificacao de doencas. Por exemplo, se um exame de HbAlc apresentar nivel de
6,7%, isso indica diabetes, uma vez que niveis de HbAlc acima de 6,5% sao diagndsticos
para essa condi¢ao [23]. Da mesma forma, se uma leitura de pressao arterial exceder
consistentemente 140/90 mmHg, isso indica hipertensao [4]. Quando um medicamento
associado a um fator de risco, como insulina para diabetes ou anti-hipertensivos para
pressao alta, ¢ identificado, o algoritmo marca o paciente como portador da condigao.
Além disso, o algoritmo pode identificar condigdes como hiperlipidemia se um painel
lipidico revelar niveis elevados de colesterol, ou obesidade se o IMC de um paciente for
superior a 30 [28]. Essa abordagem garante uma identificacdo abrangente e precisa de

diversas condicoes de satide com base em critérios médicos estabelecidos.

3.8 DEEPSEEK 14B + FEwW-SHOT PROMPTING

Para a tarefa de extracao de informacgoes clinicas a partir de prontudrios médicos
em linguagem natural, utilizamos o LLM DeepSeck 14b, executado localmente via a pla-
taforma Ollama [22]. O Ollama é uma interface de execucdo e gerenciamento local de
modelos de linguagem de grande porte, que permite acesso rapido e seguro por meio de

API HTTP, sem a necessidade de envio de dados sensiveis para servidores externos.

O modelo é guiado por um prompt do tipo few-shot prompting, conforme descrito por

Brown et al. [6], combinando instrugoes explicitas com exemplos anotados. O objetivo do
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prompt é identificar automaticamente mencgoes a cinco condigoes clinicas: hipertensao,

diabetes, dislipidemia, obesidade e tabagismo.

A saida esperada do modelo é um objeto JSON contendo os seguintes campos estru-

turados:

e antecedentes_clinicos: lista de condigoes clinicas mencionadas;
e exames_laboratoriais: lista de exames relevantes identificados;
e historico familiar: condi¢oes mencionadas como familiares;

e pressao_arterial: valores de PA, quando disponiveis;

e Um campo para cada condigao clinica (ex.: hipertensao, diabetes, etc.), com o0s

atributos:

— present: valor booleano indicando presenca da condicao;

— texto: trechos do prontudario que justificam a identificacao.

Apos a resposta da API, o JSON retornado é extraido e validado quanto a presenca
de todos os campos esperados. Caso algum campo esteja ausente, uma nova tentativa é
realizada automaticamente. Se a resposta continuar incompleta, os campos faltantes sao
preenchidos com valores padrao (listas vazias ou objetos com present = false e texto

vazio), garantindo robustez na andlise automatizada.

Essa abordagem permite utilizar modelos de linguagem pré-treinados sem necessidade
de fine-tuning, tornando a técnica eficiente e reprodutivel para a tarefa de extragao de

informacoes clinicas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 METRICAS DOS MODELOS
4.1.1 Modelo de linguagem especializado em prontuarios

O modelo especializado, treinado com o texto dos prontuarios e utilizado para o fine-
tuning do modelo NER, atingiu um loss de treinamento de 4.0662 ao final do processo.
E perceptivel que o loss, tanto de treinamento quanto de validacao, diminui a medida
que o modelo converge. Isso sugere que o modelo esta aprimorando sua capacidade de

generalizagao e de aprendizado conforme o contexto em que esta sendo treinado.

Quadro 4.1. Resultados de treinamento e validagao ao longo das épocas.

Epoch | Training Loss | Validation Loss
1 5.0772 4.9537
2 5.0240 4.8402
3 4.8405 4.7441
4 4.7057 4.6670
5 4.5797 4.6074
6 4.5069 4.5579
7 4.4158 4.5190
8 4.3402 4.4838
9 4.2821 4.4521
10 4.2321 4.4353
11 4.1994 4.4140
12 4.1367 4.4013
13 4.1229 4.3925
14 4.0957 4.3843
15 4.0662 4.3834

4.1.2 Modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas

As métricas do modelo estao descritas no Quadro 4.3 e 4.2. A maioria as classes
conseguiram um F1 Score acima de 80%. O F1 Score é uma métrica de avaliagao de

modelos de classificacao que combina precisao e sensibilidade em uma tnica medida. Essa
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combinagao é particularmente 1til quando se deseja um equilibrio entre a capacidade de
identificar corretamente as instancias positivas (verdadeiros positivos) e a importancia de
minimizar os falsos positivos. Um F1 Score de 80% indica um equilibrio entre precisao
e sensibilidade, significando que o modelo tem a capacidade de identificar corretamente
os verdadeiros positivos (alta precisao), evitando falsos positivos e capturar uma grande

propor¢ao dessas amostras que de fato sao positivas (alto recall).

Quadro 4.2. Resultados das métricas de desempenho.

Métrica Valor
Precisao geral | 0.8735
Recall geral 0.8869
F1 geral 0.8802
Acuracia geral | 0.9845

Quadro 4.3. Métricas de desempenho classe

Classes Precisao | Sensibilidade | F1 Score | Numero
AntecedenteComorbidade | 0.8919 0.8950 0.8934 4553
AntecedenteFamiliar 0.9085 0.8862 0.8972 325
ExamesDLP 0.8095 0.8395 0.8242 243
ExamesDiabetes 0.6547 0.6594 0.6570 138
HipoteseDiagnostica 0.8769 0.8935 0.8851 3540
IMC 0.7727 0.9623 0.8571 53
MedicamentosDLP 0.9143 0.9014 0.9078 71
MedicamentosDiabetes 0.8511 0.8247 0.8377 97
MedicamentosHAS 0.8390 0.9069 0.8716 247
PressaoArterial 0.7761 0.8387 0.8062 434

Ao interpretar os dados do Quadro 4.3, é possivel observar que a precisao, recall e F1
Score variam entre as diferentes classes. Por exemplo, classes como IMC e ExamesDiabe-
tes apresentam F'1 Score relativamente baixos, sugerindo um desempenho menos eficaz do
modelo nessas categorias especificas. Por outro lado, classes como AntecedenteComorbi-
dade e MedicamentosDLP exibem pontuacoes mais elevadas nessas métricas, indicando

uma melhor capacidade do modelo em classificar corretamente essas informagaes.

Essas métricas trazem informacoes valiosas, por meio delas é possivel identificar quais
campos especificos estao propensos a uma performance inferior por parte do modelo. Isso
¢é fundamental para direcionar esforcos de melhoria e refinamento do modelo e do conjunto

de dados, concentrando recursos onde sao mais necessarios.

4.1.3 Modelo de Negacao

O modelo demonstrou uma acuracia geral de 94%, com uma pontuacgao F1 macro-

média de 93% e uma pontuacao F1 média ponderada de 94%. Os resultados especificos
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para cada categoria—ABSENT, PRESENT e POSSIBLE—sao apresentados em termos
de Precision, Recall e F'1 Score no Quadro 4.4.

Quadro 4.4. Resultados experimentais do modelo de assercao clinica

Classes Precisao | Sensibilidade | F1 Score | Numero
ABSENT 0.94 0.89 0.91 904
PRESENT 0.93 0.97 0.95 1618
POSSIBLE 0.99 0.89 0.94 114

Apesar de o modelo ter alcancado uma acurédcia geral de 94%, é importante observar
que ele foi treinado em um conjunto de dados homogéneo. Embora contextualize com
sucesso as informagoes dentro desses parametros, podem existir limitacoes ao processar

textos que se desviam significativamente dos dados de treinamento.

Durante os testes, foi observado que o modelo tende a apresentar desempenho inferior
ao lidar com se¢oes de comorbidades apresentadas de forma estruturada, como listas de
verificacao ou formuldrios. Além disso, o desempenho do modelo é significativamente
comprometido quando se depara com erros semanticos ou erros tipograficos no texto. Tais
imprecisoes podem levar a classificagoes incorretas, refletindo a sensibilidade do modelo a
qualidade dos dados de entrada. Por exemplo, textos como “HAS NEGA CA DE MAMA”
contém abreviagoes ou informacoes fragmentadas que podem ser desafiadoras até mesmo
para interpretagao humana. Esse tipo de erro ou abreviacao informal geralmente carece
de contexto suficiente, dificultando o processamento e a classificacao precisa por parte do

modelo.

4.1.4 Comparacao entre modelo NER + pipeline e DeepSeek com few-shot promp-

ting

Os Quadros 4.5 e 4.6 apresentam um comparativo de desempenho entre duas abor-
dagens diferentes para extragao de riscos cardiovasculares de prontudrios médicos: uma
pipeline baseada em Named Entity Recognition (NER) com um modelo de classifica¢ao
de negagao, conforme ilustrado na Figura 3.16, e o modelo DeepSeek 14b (14 bilhoes
de parametros) utilizado em uma configuracao few-shot, na qual exemplos de anotagoes

foram incluidos diretamente no prompt.

A avaliacao foi conduzida utilizando um conjunto composto por 760 amostras reais e
aleatdrias de prontuarios eletronicos, contendo registros clinicos variados. Cada amostra
possui uma anotacao de referéncia manual e os resultados das abordagens, representando
respectivamente as saidas do pipeline tradicional e do modelo DeepSeek. O conteido
dos textos inclui anotacoes de enfermagem, anamneses e evolucoes clinicas, abrangendo

diferentes estilos e niveis de estruturagao textual.
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Quadro 4.5. Desempenho do modelo NER + negagao

Classes Precisao | Sensibilidade | F1 Score | Numero
Hipertensao 0.92 0.83 0.87 270
Diabetes 0.74 0.76 0.75 168
Obesidade 0.98 0.80 0.88 90
Dislipidemia 0.95 0.87 0.91 137
Tabagismo 0.57 0.46 0.51 95
Micro média 0.85 0.77 0.81 760
Macro média 0.83 0.74 0.78 760
Média ponderada 0.85 0.77 0.81 760
Média amostral 0.33 0.31 0.31 760

Quadro 4.6. Desempenho do modelo DeepSeek com prompting few-shot

Classes Precisao | Sensibilidade | F1 Score | Ntumero
Hipertensao 0.84 0.97 0.90 270
Diabetes 0.78 0.95 0.86 168
Obesidade 0.79 0.92 0.85 90
Dislipidemia 0.76 0.95 0.84 137
Tabagismo 0.68 0.94 0.79 95
Micro média 0.78 0.96 0.86 760
Macro média 0.77 0.95 0.85 760
Média ponderada 0.79 0.96 0.86 760
Média amostral 0.37 0.40 0.38 760

Ao observar os resultados, nota-se uma diferenca significativa entre as abordagens,
especialmente em termos de sensibilidade. O modelo DeepSeek apresenta valores elevados
em todas as classes (variando entre 0.92 e 0.97), enquanto o pipeline NER + negagao
demonstra desempenho mais modesto, com sensibilidade variando de 0.46 (Tabagismo)
a 0.87 (Dislipidemia). Essa diferenga indica que o DeepSeek é mais eficaz em capturar
mencoes relevantes as condigoes clinicas, sendo especialmente robusto em casos como
"Hipertensao’e ”Diabetes”, que sao frequentemente referenciados de maneira ambigua

ou indireta nos textos médicos.

No que diz respeito a precisao, o modelo baseado em NER obtém valores mais altos
em algumas classes, como ”Obesidade” (0.98) e ”Dislipidemia”(0.95), sugerindo maior
especificidade na identificacao correta dos termos. Por outro lado, o DeepSeek mantém

uma precisao consistente, acima de 0.75 em todas as categorias.

O F1-score, que equilibra precisao e sensibilidade, mostra um desempenho geral su-
perior do DeepSeek na maioria das classes. A média ponderada do F1-score do DeepSeek
(0.86) supera a do modelo NER + negacgao (0.81), indicando melhor desempenho global.
Vale destacar a performance em ”Tabagismo”, onde o F1l-score sobe de 0.51 no modelo

tradicional para 0.79 com o DeepSeek, demonstrando a vantagem das LLMs em contextos
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com linguagem ambigua ou referéncias implicitas.

A média amostral (samples avg) também reflete essa diferenga de capacidade de gene-

ralizacao, com o DeepSeek alcancando 0.38 no F1-score versus 0.31 do modelo tradicional.

Em resumo, os resultados apontam que, apesar do modelo NER + pipeline apresentar
boa precisao em alguns casos, o DeepSeek, mesmo utilizando apenas poucos exemplos no
prompt (few-shot), demonstrou ser substancialmente mais eficaz na cobertura e identi-
ficacao das entidades clinicas, especialmente em situacoes com linguagem menos estrutu-
rada. Isso evidencia o potencial das LLMs como alternativa mais flexivel e escaldvel para

tarefas de extracao de informacao em dominios médicos complexos.
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5 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou o potencial e os desafios do Processamento de Linguagem
Natural (PLN) na anélise de prontudrios eletronicos para a extragao de fatores de risco
cardiovascular. Por meio de uma abordagem multidisciplinar, foram desenvolvidos e
avaliados modelos capazes de identificar condigoes clinicas relevantes, como hipertensao,

diabetes, obesidade, dislipidemia e tabagismo, em textos médicos nao estruturados.

Duas abordagens distintas foram comparadas: um pipeline tradicional baseado em
reconhecimento de entidades nomeadas (NER) com um classificador de negacao, e uma
abordagem baseada em modelos de linguagem de grande porte, utilizando o DeepSeek 14b
com prompting do tipo few-shot. A andlise quantitativa revelou que o modelo DeepSeek
apresentou desempenho superior em termos de sensibilidade e Fl-score em praticamente
todas as classes, indicando maior sensibilidade e capacidade de captar mencoes clinicas,
inclusive quando expressas de forma implicita ou ambigua. Destaque especial foi obser-
vado na classe ”Tabagismo”, cujo Fl-score subiu de 0.51 (pipeline NER) para 0.79 com

o DeepSeek.

Por outro lado, o pipeline NER + negacao demonstrou maior precisao em algumas
categorias, como ”Obesidade” (0.98) e ”Dislipidemia” (0.95), sugerindo uma menor taxa
de falsos positivos. Além disso, essa abordagem apresenta menor custo computacional
e maior velocidade de inferéncia, sendo mais adequada para ambientes com recursos
limitados ou que exijam respostas em tempo real. No entanto, sua limitacao em lidar
com variagoes linguisticas e construgoes mais complexas compromete sua capacidade de

generalizagao.

J& o modelo DeepSeek, embora mais robusto e eficaz na cobertura dos fatores de
risco, requer maior poder computacional, tempo de processamento mais elevado e cuidado
especial na engenharia de prompts. Ainda assim, sua flexibilidade e alta performance
mesmo sem fine-tuning o tornam uma solucao promissora para aplicacoes clinicas que

demandem maior profundidade na analise textual.

Em resumo, os resultados indicam que ambas as abordagens tém valor complementar.
O pipeline NER pode ser 1til em aplicagoes mais restritas e de baixo custo, enquanto os

modelos baseados em LLMs, como o DeepSeek, oferecem maior abrangencia e capacidade
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de interpretagao semantica, sendo ideais para sistemas de apoio a decisao clinica mais

sofisticados.

Este trabalho destaca, portanto, o papel crescente da inteligéncia artificial na me-
dicina preventiva, ao permitir a automacao da identificacao de riscos cardiovasculares
em larga escala. Para estudos futuros, recomenda-se a expansao dos conjuntos de da-
dos, bem como a realizacao de um fine-tuning baseado em instruction tuning no modelo
DeepSeek, com o objetivo de adapté-lo de forma mais precisa a tarefa de extracao de in-
formacoes clinicas relacionadas a fatores de risco cardiovascular. Além disso, a integracao
de validagao clinica com profissionais da saide pode contribuir significativamente para o
desenvolvimento de solugoes mais confidaveis e aplicaveis na pratica médica real. Conclui-
se que as abordagens avaliadas apresentam carater complementar: enquanto o pipeline
tradicional se destaca pela leveza e velocidade de execucao, os LLMs demonstram maior
robustez na interpretacao semantica de textos clinicos. Como desdobramento, propoe-se
também o desenvolvimento de célculos automatizados para escores de risco cardiovascu-

lar, como o Escore de Framingham.
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