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Abstract. This work evaluates machine learning approaches for automating key
stages of healthcare meta-analysis, focusing on PICO extraction and study scre-
ening. A BioELECTRA model fine-tuned for NER was compared with Large
Language Models — LLMs (i.e., Llama 3 and Gemini) using the EBM-NLP da-
taset and a derived set of 55 meta-analyses for the task of extracting of PICO
entities for article screening. BioELECTRA achieved higher recall and FI-score
in entity extraction, while the LLMs outperformed the baseline in article ranking
(Precision@1: 1.00 vs. 0.84), suggesting that hybrid NER-LLM pipelines are
promising for automating meta-analysis in healthcare.

Resumo. Este trabalho avalia abordagens de aprendizado de mdquina para
automatizar etapas da conducdo de meta-andlises em savide, com énfase na
extracdo de entidades PICO e triagem de estudos. Um modelo BioELECTRA
ajustado para NER foi comparado a Grandes Modelos de Linguagem — LLMs
(i.e., Llama 3 e Gemini) usando a base de dados EBM-NLP e um conjunto de-
rivado de 55 meta-andlises na tarefa de extracdo de entidades PICO para ser
utilizada na triagem de artigos. O BioELECTRA obteve maior recall e FI-
score na extracdo de entidades PICO, enquanto as LLMs superaram o baseline
no ranqueamento de artigos (Precisdo@1: 1,00 vs. 0,84), indicando que pi-
pelines hibridos NER-LLM sdo promissores para automatizar a conduc¢do de
meta-andlises na drea da saiide.

1. Introducao

A prética da medicina baseada em evidéncias depende de sinteses confidveis do conhe-
cimento cientifico disponivel. Nesse cendrio, a revisdo sistemdtica (RS) organiza, de
forma transparente e reprodutivel, a identificacdo, selecao e avaliacdo critica de estudos
relevantes para uma pergunta bem definida; quando a combinag@o quantitativa é apro-
priada, a meta-andlise aplica modelos estatisticos para agregar estimativas de efeito e
produzir uma sintese numérica, levando em conta incertezas e possiveis diferengas entre
estudos [Page et al. 2021]. E importante ressaltar que a meta-andlise ndo é o maior nivel
de evidéncia em qualquer contexto, a credibilidade do resultado depende diretamente da
qualidade metodolédgica dos estudos incluidos, da consisténcia entre eles, do risco de vi-
eses e das escolhas analiticas reportadas [Higgins et al. 2024].

Neste contexto, a literatura aponta um crescimento acelerado no volume de re-
visOes sistemadticas e meta-analises indexadas nas ultimas décadas, tornando comum
a sobreposi¢do de revisdes sobre o mesmo tema e elevando o custo (em termos de
tempo e mao de obra especializada, por exemplo) para manter sinteses atualizadas
[Hoffmann et al. 2021, Jakab 2024]. Embora existam algumas iniciativas no sentido



de automatizacdo deste processo [Tsafnat et al. 2018], este cendrio ainda carece da
proposi¢do de abordagens computacionais que auxiliem etapas criticas do processo, re-
duzindo retrabalho e, principalmente, diminuindo erros humanos em tarefas repetitivas.

Em linhas gerais, RS e meta-anélise seguem um fluxo estruturado: 1) defini¢ao
da pergunta e do protocolo, 2) busca em bases relevantes, 3) triagem por critérios de in-
clusdo/exclusdo, 4) extracdo padronizada de varidveis e 5) sintese (qualitativa e/ou quan-
titativa) [Egger et al. 2008]. A formula¢@o da pergunta costuma ser operacionalizada por
critérios como o PICO (Participant, Intervention, Comparison e Outcome), que ajuda
a tornar explicitos os elementos a serem buscados e extraidos [Richardson et al. 1995,
Santos et al. 2007].

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de maquina e processamento de lin-
guagem natural (PLN) vém sendo investigadas para apoiar diferentes fases desse pipeline
(por exemplo, triagem de titulos/resumos [Wallace et al. 2010b], extracdo de informacado
[O’Mara-Eves et al. 2015] e avaliacdo de relevancia [Guo et al. 2024]), com evidéncias
recentes indicando que Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) podem ser tteis em
tarefas especificas quando avaliados de forma criteriosa [Ofori-Boateng et al. 2024,
Oami et al. 2024]. Ao mesmo tempo, esses modelos introduzem riscos proprios (por
exemplo, inconsisténcia e alucinagdes), o que reforca a necessidade de validagdo sis-
tematica e de conjuntos de dados rotulados que permitam comparar abordagens de ma-
neira objetiva [Higgins et al. 2024, Ofori-Boateng et al. 2024].

Diante desse contexto, o objetivo deste trabalho é prover uma avaliacdo di-
agnostica do potencial de abordagens baseadas em aprendizado de miquina e PLN para
a realizacao automatizada de etapa de triagem de artigos para RS e meta-anélises no con-
texto da saude. Em particular, o trabalho foca em construir uma base de dados rotulada
usando LLMs como meio de andlise de rotulacdo e avaliar o desempenho de diferen-
tes modelos no contexto analitico médico, com o propdsito de auxiliar (e viabilizar a
avaliacdo) da automatizacdo da etapa de triagem de artigos.

De forma geral os resultados identificados revelam que modelos especiali-
zados em reconhecimento de entidades nomeadas (NER), como o BioELECTRA
[Kanakarajan et al. 2021], superam as LL.Ms na extracdo estruturada de entidades PICO
em termos de métricas como recall e F1-score, ao passo que as entidades PICO extraidos
por LLMs demonstram desempenho superior quando utilizadas na tarefa de ranqueamento
e triagem de artigos candidatos, com Precision@ I de 1,00 vs. 0,84 do BIoOELECTRA. Em
suma, essas descobertas sugerem que abordagens hibridas, que combinam modelos NER
com LLMs, constituem uma estratégia promissora para a automatizacao de meta-anélises,
aproveitando os pontos fortes complementares de cada familia de modelos.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma. Na proxima secao,
apresentamos trabalhos relacionados. Em seguida, na Secdo 3, descrevemos a metodo-
logia experimental proposta para o trabalho. A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos
nas tarefas de extracdo de entidades PICO e identificacdo de artigos relevantes. Por fim, a
Secdo 5 traz as conclusdes e aponta diregdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos investigam a automatizacdo de etapas do processo da revisdo
sistemdtica [Marshall and Wallace 2019]. Estudos iniciais que abordam o pro-



cesso de triagem de artigos exploram técnicas de text-mining junto com apren-
dizado supervisionado para ranquear artigos por relevancia [Wallace et al. 2010a,
Wallace et al. 2010b]. Algumas ferramentas, como Rayyan [Ouzzani et al. 2016], Covi-
dence [Veritas Health Innovation 2024] e Abstrackr [Wallace et al. 2012], utilizam SVM
e modelos de regressao logistica combinado com aprendizado ativo para ranquear artigos
baseado nas decisoes feitas por usudrios. Porém, essas abordagens apresentam limitagcdes
por dependerem de rétulos fornecidos pelo pesquisador no momento de triagem para me-
lhorar a acuricia do ranqueamento, além da quantidade extensa de dados rotulados ne-
cessarios para treinamento prévio [Marshall and Wallace 2019]. Outras abordagens mais
recentes incorporam o uso de LLMs no processo de identificacdo de relevancia de artigos.
Um estudo recente propds templates de prompts para formulagdo de estratégias inteligen-
tes na identificac@o de artigos relevantes, apresentando alto desempenho de LL.Ms na tri-
agem de mais de 40.000 resumos [Cao et al. 2025], o que evidencia modelos generativos
como uma dire¢do promissora para o processo de triagem.

Ainda neste contexto, um desafio recorrente enfrentado € a falta de ri-
gor que LLMs possuem na busca, triagem e extracdo de informacgdes relevantes
[Wang et al. 2025]. O processo de realizacio de uma RS € rigoroso, exigindo
transparéncia, rastreabilidade e reprodutibilidade, com guias definitivas (PRISMA
[Page et al. 2021], Cochrane Handbook [Higgins et al. 2024], etc) que pesquisadores de-
vem usar para assegurar a qualidade da pesquisa [Page et al. 2021]. Para lidar com as
limitacdes de LLMs nesse quesito, trabalhos recentes propdem a automatizagao do pro-
cesso de revisao sistemadtica estilo-PRISMA em etapas modulares, junto com suas 4 fases
e checklist de 27 partes, com o objetivo de preservar a acuricia e rigidez executada manu-
almente por humanos [Wang et al. 2025]. O TrialMind-SLR [Wang et al. 2025] permite
a realizacdo desta tarefa através de etapas bem definidas e documentadas. O processo de
triagem e identificacdo de relevancia tem critérios de elegibilidade claramente definidos
e codificados, e cada decisdo feita pela LLM é recordada para deixar a possibilidade de
avaliagdo futura. Isso € de acordo com as regras estabelecidas pelo PRISMA, que exige a
possibilidade de replicabilidade por pesquisadores futuros [Moher et al. 2015]. De forma
complementar, também foi proposto um framework para “living meta-analyses” que in-
tegra LLMs e técnicas de PLN sobre revisdes e meta-andlises previamente publicadas,
mostrando ser possivel automatizar a triagem e, em grande parte, a extracdo mantendo a
natureza estrita do processo [Gorska and Tacconelli 2024].

Além de propostas baseadas em templates, também hd evidéncias empiricas de
que LLMs podem atuar como suporte a triagem de titulos/resumos com sensibilidade
aceitdvel e reducdo de tempo, desde que avaliadas de forma criteriosa e com salvaguardas
contra inconsisténcias e erros sistematicos [Oami et al. 2024, Ofori-Boateng et al. 2024].
Esses resultados reforcam que, embora LLMs sejam promissoras em tarefas especificas
do pipeline, a adocao pratica depende de validacdo sistematica, padronizacdo de decisdes
e mecanismos de auditoria [Higgins et al. 2024, Ofori-Boateng et al. 2024].

Um eixo central para tornar decisdes e extracdes mais verificaveis € a
operacionalizacdo por PICO, que explicita o que deve ser buscado e extraido em cada
etapa [Richardson et al. 1995, Santos et al. 2007]. Nesse contexto, bases publicas ano-
tadas manualmente (por exemplo, EBM-NLP [Nye et al. 2018]) tém papel importante
como referéncia supervisionada (gold standard) para comparar abordagens de extracao



estruturada, incluindo pipelines baseados em NER (span extraction) e extragdes geradas
por LLMs, que frequentemente exigem pos-processamento € normalizagdo para reduzir
variagdo de formato e permitir avaliacdo reprodutivel [Xia et al. 2024].

Em sintese, a literatura aponta um espectro que vai de prompting estruturado para
tarefas isoladas (triagem/extracdo) até pipelines modulares fim-a-fim orientados por guias
(PRISMA/Cochrane). Ainda assim, persistem lacunas para o cendrio de meta-analise
automatizada: uma revisdo sistematica recente sobre a evolucao de Automated Meta-
Analysis (AMA) sugere que a maior parte dos esforcos ainda se concentra na automagao
de etapas de processamento, enquanto a automacdo verdadeiramente fim-a-fim perma-
nece rara [Li et al. 2025]; integrac@o consistente entre triagem/relevancia, extragao PICO
e ranqueamento; disponibilidade de conjuntos rotulados compardveis; e rastreabilidade
detalhada para auditoria posterior. Este trabalho se posiciona nesse espaco ao focar ex-
plicitamente nessas trés etapas e ao adotar referéncias supervisionadas e estratégias de
padronizacdo de saidas para viabilizar comparagdo objetiva entre abordagens.

3. Metodologia

Nesta secdo apresentamos a metodologia experimental proposta para este trabalho.

3.1. Desenho do Estudo e Visao Geral do Pipeline

Este trabalho conduz uma avaliagdo diagndstica do potencial de abordagens de apren-
dizado de méquina e PLN para automatizar etapas centrais de uma revisao sistematica
com meta-andlise, com énfase em (i) extracdo estruturada de elementos PICO e (ii) ran-
queamento de estudos candidatos para inclusio, conforme ilustrado na Figura 1. Em con-
sondncia com a literatura, consideramos o fluxo padrao: 1) pergunta e protocolo, 2) busca,
3) triagem, 4) extragcdo e 5) avaliacao/sintese, como referéncia conceitual para decompor
o problema em subtarefas automatizdveis [Page et al. 2021, Higgins et al. 2024].

3.2. Bases de Dados e Estratégias de Rotulacao

Base de dados publica rotulada (EBM-NLP) para extracao PICO. Como referéncia
supervisionada (gold standard) para a tarefa de extracdo dos critérios PICO em resu-
mos biomédicos, exploramos o conjunto de dados EBM-NLP, composto por aproxima-
damente 5.000 resumos anotados manualmente com marcagdes para elementos PICO
[Nye et al. 2018]. Essa base € particularmente adequada por refletir o formato cldssico
de extracdao em nivel de trecho (span extraction), permitindo uma comparagdo controlada
entre as abordagens baseadas em aprendizado de maquina e PLN exploradas neste estudo
e apresentadas nas secdes subsequentes.

Base de dados derivada de meta-analises (rotulagem via LLLM) para triagem e ran-
queamento. Além do gold standard de extracdo, no contexto deste estudo, construimos

(1) Pergunta e (2) Busca em bases (3) Triagem / (4) Extragdo (5) Ranqueamento
protocolo (meta-analises e estudos) relevancia PICO estruturado e avaliacdo

Figura 1. Visao geral do pipeline modelado a partir do fluxo de revisao sis-
tematica/meta-analise. O escopo deste trabalho foca especificamente nas eta-
pas (4) e (5) de extracao PICO e ranqueamento e avaliacao, respectivamente.




Tabela 1. Sumarizacao das bases de dados utilizadas e/ou geradas. “300 (alvo)”
refere-se ao tamanho buscado na etapa automatizada.

Fonte Unidade Ordem de grandeza
EBM-NLP abstracts anotados ~5.000
Meta-andlises (base de dados derivada) meta-analises-ancora 300 (alvo)
Artefatos . done_ids IDs processados 100 /320

uma base de dados orientada ao cenario de meta-analise automatizada, usando meta-
andlises publicadas como “4ncoras” de consulta. De forma resumida, o processo con-
siste em: (i) buscar um conjunto de meta-andlises com texto completo disponivel; (ii)
extrair o PICO da meta-analise (PICO-consulta); (iii) coletar a lista de referéncias do ar-
tigo (candidatos); (iv) classificar relevancia de cada candidato comparando seu resumo
com o PICO-consulta; e, (v) extrair o PICO dos candidatos relevantes para compor pares
(meta-andlise — estudo incluido).

As bases de dados utilizadas para busca e coleta de meta-anélises foram extraidas
a partir de repositorios amplamente reconhecimentos no contexto da satude, a saber: Pub-
Med e EuropePMC'. Os critérios de busca foram definidos para permitir a recuperacio
de meta-andlises ou revisdes sistemadticas publicadas entre os anos 2018 e 2026 com abs-
trato disponivel. Para este propdsito, especificamente, palavras-chave como “metanalise”,
“meta-andlise” e “meta-analysis”, foram exploradas.

A partir disso, foi construida uma base de dados composta por 55 meta-anélises.
A Tabela 1 sumariza as bases de dados utilizadas em ambas as etapas de coleta, incluindo
o alvo original de 300 meta-andlises-ancora. A reducdo de numero de meta-analises na
base de dados final € um resultado de falha de recuperagdo de textos do PubMed ou Eu-
ropePMC, ou falha por parte dos modelos na extracao de entidades PICO. As referéncias
bibliograficas de cada meta-andlise foram entdo coletadas e processadas por uma LLM
utilizada como avaliadora, responsdvel por determinar se cada referéncia correspondia a
um estudo incluido na meta-anélise ou a uma citagdo complementar.

Em resumo, os estudos identificados como incluidos foram armazenados na base
de dados e rotulados como relevantes, juntamente com uma justificativa textual forne-
cida pela LLLM para sua classificacdo, com o objetivo de garantir rastreabilidade e trans-
paréncia nas decisdes automatizadas. Foi selecionada aleatoriamente uma amostra de
20% das meta-andlises (n = 11) e, para cada uma, 20% de suas referéncias, totalizando
51 artigos. A partir desse conjunto, foi avaliado manualmente se o artigo foi incluido ou
ndo na meta-andlise, junto com a justificativa fornecida pela LLM. O objetivo desta etapa
foi analisar o comportamento da LLLM e rastrear sua linha de raciocinio, identificando
possiveis divergéncias no momento da classificacdo. Especificamente, foi identificada
uma taxa de acerto de 0.76. Entre as amostras avaliadas, observou-se uma tendéncia de
a LLM classificar como relevantes estudos alinhados ao tema de pesquisa, ainda que nao
contemplem todas as entidades PICO. Como a triagem de abstratos tem a caracteristica
de ser mais inclusiva do que a triagem por leitura completa, consideramos essa tendéncia
valida para as experimentacgdes iniciais, porém necessitando uma avalia¢do mais aprofun-
dada em trabalhos futuros. O objetivo desse desenho é aproximar o comportamento do
fluxo manual (busca, triagem e extracdo) e, simultaneamente, produzir um conjunto rotu-
lado que viabilize avaliacio objetiva de modelos e estratégias investigados neste estudo.

"https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ ehttps://europepmc.org/



3.3. Modelos e Abordagens Avaliadas

No contexto deste estudo, consideramos duas familias de abordagens para extracio PICO
€ suporte ao ranqueamento:

Modelo baseado em NER - Baseline. O baseline segue a formulacio de span extraction
e é diretamente compativel com o EBM-NLP, servindo como referéncia de desempenho
para elementos PICO em resumos biomédicos [Nye et al. 2018].

Extracao e triagem assistidas por LLMs. A abordagem por LLMs é empregada em
duas frentes: (i) extracdo do PICO-consulta de meta-andlises e (ii) triagem/avaliacao
de relevancia de candidatos e extracdo de seus respectivos PICOs. Como estratégia
pratica, exploramos modelos proprietarios com maior capacidade para extra¢do (melhor
estruturagdao, como o Gemini? e modelos abertos menores para triagem (maior eficiéncia,
como o Llama 3%), seguindo a hipétese de que decisdes de inclusdo/exclusdo podem ser
obtidas com menor custo computacional do que extracdes estruturadas completas.

3.4. Po6s-Processamento e Normalizacao

Saidas de LLMs podem conter texto extra, formatacdo varidvel e duplicidades
[Geng et al. 2025]. Para tornar as predi¢des compardveis e consistentes, aplicou-
se um pds-processamento com trés objetivos: (i) sanitizagdo para manter apenas
a estrutura JSON quando requerido, (i) padronizacdo de chaves e campos, e (iii)
deduplicacao/normalizacdo superficial de entidades (e.g., remocao de repeticdes € ajus-
tes simples de caixa/pontuacdo). Essa etapa € crucial tanto para reduzir falsos erros por
formatacdo quanto para permitir métricas automaticas reprodutiveis.

3.5. Protocolo de Avaliacao: Nivel Sintatico (Léxico) e Nivel Semantico

A avaliagdo € estruturada em dois niveis complementares, contemplando correspondéncia
textual estrita, equivaléncia semantica e um cendrio aplicado de ranqueamento.

Avaliacao sintatica (Léxica). No nivel léxico, comparamos predi¢do e gabarito por
sobreposicao de conjuntos de termos apds normalizagdo simples do texto. Utilizamos:
(i) Jaccard Index [Jaccard 1912] para verificar se a intersecao relativa excede um limiar
pré-definido de 0.5%, (i) uma métrica de contencdo para capturar casos de especificacio,
verificando se dois trechos extraidos estdo contido entre si (e.g., “aspirin” C “aspirin
500mg”). Dado um trecho da predi¢do maior que dois tokens, se esse trecho estd con-
tido em algum trecho do gabarito, ou vice-versa, € considerado um acerto, e (ii1) métricas
classicas no contexto de tarefas de classificacdo e recuperacao de informacdo: precision,
recall e Fl-score por entidade PICO. Esse nivel é propositalmente “rigido” e tende a
subestimar acertos por sinonimia/paréfrase. Ele avalia a capacidade dos modelos de pro-
duzir respostas textualmente idénticas as do gabarito.

Avaliacao semantica. Ja no nivel semantico, mensuramos a equivaléncia conceitual in-
dependentemente das palavras exatas. Para isso, representamos textos e entidades por
meio de embeddings biomédicos e calculamos a similaridade por cosseno utilizando

https://ai.google.dev/gemini-api/docs/gemini-3?hl=pt-br
3https://console.groq.com/docs/model/llama-3.3-70b-versatile
“Limiar definido de forma heuristica por representar uma interseco de pelo menos metade dos itens.



o modelo SapBERT?, treinado com base no UMLS (Unified Medical Language Sys-
tem) para identificar sindnimos, abreviagdes e variacdes lexicais de conceitos médicos
[Liu et al. 2021]. Além da comparagdo direta (gabarito vs. predi¢cdo), adotamos uma es-
tratégia baseada em matriz de similaridade: comparamos todos os pares (predi¢do x ga-
barito) e agregamos os melhores pareamentos para estimar precision e recall semanticos.
Esse desenho tenta capturar casos comuns em PICO, como variacgdes lexicais, sindOnimos e
reformulacdes, com o objetivo de avaliar se os modelos conseguem extrair as informagdes
essenciais.

LILM-as-a-judge — Avaliacao auxiliar qualitativa. Como avalia¢do auxiliar, utilizamos
uma LLLM como “juiz” para atribuir escores discretos de alinhamento semantico entre os
itens previstos e o gabarito (escala ordinal), permitindo uma andlise qualitativa comple-
mentar quando métricas automaticas divergem do julgamento humano. Essa avaliacio
ndo substitui métricas quantitativas (especialmente por risco de viés do avaliador), mas
serve como ferramenta diagndstica para explorar a capacidade das LLMs de capturar sig-
nificado global do contetido.

Avaliacdo em cenario aplicado: Ranqueamento de artigos candidatos. Finalmente,
para aproximar o cendrio de uso na triagem de estudos, avaliamos o impacto dos PI-
COs extraidos por cada modelo no desempenho de um modelo ranqueador responsdvel
por ordenar artigos candidatos por similaridade entre o PICO-consulta (derivada da meta-
andlise) e o PICO do artigo candidato (rotulada como relevante ou irrelevante). Os artigos
sao ranqueados por similaridade de cosseno entre embeddings textuais, utilizando o mo-
delo BioSimCSE-BioLinkBERT®, que combina a arquitetura BioLinkBERT pré-treinada
em literatura médica com o método SimCSE de aprendizagem contrastiva para geracao de
embeddings de alta qualidade [Yasunaga et al. 2022, Gao et al. 2021]. O desempenho €
avaliado por métricas em top-k, como Precision@k e Recall @k, utilizando o conjunto pre-
viamente coletado de meta-andlises e seus estudos incluidos como base de validacdo. O
Precision@k ¢é calculado avaliando quantos dos artigos nos top-k posicdes sdo realmente
relevantes. J4 o Recall@k é calculado avaliando quantos dos artigos relevantes estao
nas top-k posicdes. Essas métricas refletem a utilidade prética do sistema na redu¢do do
esfor¢o manual durante a triagem de estudos [Oami et al. 2024], onde uma Precision@k
alta indica capacidade do modelo de colocar artigos relevantes nas primeiras posicoes, e
Recall@k indica a sensibilidade do modelo em encontrar todos os artigos relevantes.

4. Resultados

Avaliamos o desempenho dos modelos em duas tarefas principais: extragdao de entidades
PICO e identificacdo de relevancia de artigos para inclusdo em meta-analises. A extragao
precisa dessas entidades € fundamental para a compreensao do conteudo dos estudos e,
consequentemente, para a identificacdo consistente de artigos relevantes para um deter-
minado topico de pesquisa. Dessa forma, avaliar o desempenho de diferentes modelos
nessas tarefas torna-se essencial para estimar seu potencial na automatiza¢do do processo
de conducao de meta-analises no contexto da saude. Os resultados obtidos sao apresenta-
dos e discutidos nas secoes a seguir.

Shttps://huggingface.co/cambridgeltl/SapBERT-from-PubMedBERT-fulltex
t-mean-token
Shttps://huggingface.co/kamalkraj/BioSimCSE-BioLinkBERT-BASE



4.1. Extracao de Entidades PICO

Inicialmente, comparamos o desempenho do modelo baseado em BioELECTRA ajustado
para reconhecimento de entidades nomeadas (NER), do Llama 3 e do Gemini na tarefa
de extracdo de entidades PICO a partir de um conjunto de resumos biomédicos. Para
realizar essa avaliagdo, foi utilizada a base de dados EBM-NLP (apresentada na Se¢ao
3.2) como gold standard (=~ 5.000 resumos). Foram conduzidos trés tipos de avaliagdo:
uma sintdtica, semantica e baseada na técnica LLM-as-a-judge. Observa-se que a base
de dados utilizada ndo contém dados referentes a categoria Control, portanto a avaliacao
realizada foi apenas através de dados Participants, Intervention e Outcome (P10).

Conforme apresentado na Tabela 2, a avaliacdo sintatica, que € a avaliacdo mais
rigorosa por exigir correspondéncia textual explicita, indicou que o Gemini demonstrou
maior precisio na identificacdo de Participants e Intervention, com valores 0.938 e 0.775,
respectivamente. No entanto, seu recall foi significativamente inferior ao dos demais mo-
delos; um comportamento comum das LLMs em comparagao ao modelo BioELECTRA,
0 que sugere uma tendéncia a resumir o conteudo e extrair apenas as informacoes essen-
ciais. Em contraste, o modelo BioELECTRA apresentou os maiores valores de recall e
FI-score na extracdo de todas as entidades nesse tipo de avaliacao.

Tabela 2. Avaliacao sintatica na extracao de entidades PICO.

Entidade Modelo Precisao Recall F1-score

Participants ~ BioELECTRA  0.730+£0.27 0.839+£0.20 0.739+0.20

Participants ~ Llama 3 0.886 £+ 0.12 0.656 + 0.29 0.704 + 0.20
Participants ~ Gemini 0.938 £0.18 0.507 £0.21 0.624 £+ 0.20
Intervention ~ BioELECTRA 0.725 + 0.22 0.711+£0.29 0.676 £0.17
Intervention  Llama 3 0.699 £0.30 0.617 £ 0.26 0.613 +0.15
Intervention ~ Gemini 0.775+0.27 0.445+0.23 0.520 £ 0.17
QOutcome BioELECTRA 0.857 £0.22 0.607 £0.23 0.680 £0.18
Outcome Llama 3 0.747£0.27  0.467+0.24  0.538+0.16
Outcome Gemini 0.818 £0.20 0.445 £+ 0.16 0.551 +0.13

Na Tabela 3, a avaliacdo semantica, que considera captagdao de significado e
utilizacdo de sindnimos, observamos que o Llama 3 obteve maior precisao na entidade
Farticipants, com valor de 0.936. Entretanto, o0 modelo BioELECTRA novamente apre-
sentou os maiores valores de recall e F1-score nas demais entidades, sugerindo melhor
cobertura na extracao de entidades PICO.

Tabela 3. Avaliacao semantica na extracao de entidades PICO.

Entidade Modelo Precisao Recall FI-score

Participants ~ BioELECTRA  0.846 + 0.135  0.914 +0.110  0.872 4+ 0.107
Participants ~ Llama 3 0.936 £0.100 0.790 £ 0.134  0.847 + 0.090
Participants ~ Gemini 0.869 £0.113  0.731 £0.152  0.788 £ 0.122
Intervention ~ BioELECTRA  0.877 £ 0.115  0.918 +=0.109  0.893 + 0.099
Intervention  Llama 3 0.766 £ 0.154  0.708 £ 0.159  0.730 + 0.143
Intervention ~ Gemini 0.676 £ 0.141  0.616 £ 0.149  0.638 + 0.129
Outcome BioELECTRA  0.846 £0.111  0.752 +0.136  0.792 + 0.114
Outcome Llama 3 0.812 £+ 0.107 0.707 £0.111  0.752 4+ 0.099
Outcome Gemini 0.782 £0.089  0.685 +0.084 0.727 + 0.070

Por fim, na Tabela 4, a avaliacdo com a abordagem LLM-as-a-judge empregou
o Llama 3 como avaliador para atribuir uma nota de 1 a 5 as entidades PICO extraidos,
com base no conteudo do abstrato correspondente. Observa-se que o Llama 3 alcangou



Tabela 4. Avaliacao LLM-as-a-judge na extracao de entidades PICO.

Modelo Participants  Intervention  Qutcome
BioELECTRA 3.68 3.48 3.50
Llama 3 3.84 3.33 3.44
Gemini 2.63 3.08 3.30

a maior pontuacdo na entidade de Participants, com valor 3.84, enquanto o modelo Bi-
oELECTRA apresentou um desempenho superior nas demais entidades. Esse resultado
reforca a tendéncia observada nas outras avaliagdes, na qual as LLMs apresentam melhor
desempenho na identificacdo dos Participants do estudo, enquanto o modelo BioELEC-
TRA se destaca na identificagcdo da Intervention utilizada e seu Outcome.

4.2. Identificacao de Relevancia de Artigos

Finalmente, para analisar o desempenho do modelo ranqueador na identifica¢io de artigos
relevantes a partir das entidades PICO extraidas pelos modelos avaliados anteriormente,
conduzimos uma avalia¢do utilizando um conjunto de validagc@o construido e apresentado
na Sec¢do 3.2. O conjunto redne 55 meta-andlises, cujos estudos incluidos foram rotula-
dos como positivos. Com base nas entidades PICO extraidas por cada modelo, realizou-se
uma avaliacdo comparativa para identificar a abordagem mais eficaz na deteccao de arti-
gos relevantes.

Conforme apresentado na Tabela 5, as entidades PICO extraidos pelas LLMs de-
monstraram desempenho significativamente superior em compara¢do com os extraidos
pelo modelo BioELECTRA estabelecido como baseline no contexto deste estudo. Esse
resultado sugere que, embora o BIoOELECTRA apresente maior acuricia na extracao, os
PICOs extraidos pelas LLMs capturam melhor o significado dos estudos, resultando em
triagem mais eficaz.

Tabela 5. Avaliagao da identificacao de artigos relevantes.

Modelo Precisao@1  Precisio@5  Recall@]0
BioELECTRA 0.84 0.75 0.89
Llama 3 1.00 0.68 0.93
Gemini 1.00 0.97 0.80

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, avaliamos o desempenho de abordagens de aprendizagem de maquina e
PLN distintas para automatizacao de etapas no processo de condu¢io de meta-anélises no
contexto da satide. Na etapa de extracdo de entidades PICO, os resultados mostraram que
o modelo BioELECTRA ajustado para NER apresentou melhor desempenho na avaliagao
semantica das entidades de Intervention e Outcome, especialmente em termos de recall. O
modelo superou o Llama 3 e o Gemini em 0.21 e 0.30, respectivamente, na identificacao
de intervencgdo, e em 0.04 e 0.06, respectivamente, na identificacdo de despecho. Por outro
lado, os modelos LLLMs, obtiveram melhor desempenho na identificacdo da entidade de
Farticipants. Na avaliacdo semantica, o Llama 3 obteve maior precisdo, superando o
Gemini e BioELECTRA por 0.06 e 0.09, respectivamente. Porém, novamente as LLMs
apresentaram recall menor que o BioELECTRA, reforcando a tendéncia desses modelos
em nao identificar todas as palavras pertinentes a entidade. Conjecturamos que parte da
discrepancia de valores entre 0 modelo BioELECTRA e as LLMs pode estar relacionada
ao formato do gabarito, baseado em span extraction. Enquanto o modelo BioELECTRA



produz saidas alinhadas a esse padrdo, as LLMs tendem a reformular os trechos e a reduzir
expressoes especificas a termos essenciais (por exemplo, “aspirin 500mg” para “aspirin”).

Por outro lado, os modelos LLMs, obtiveram melhor desempenho na identificacao
da entidade de Participants. Na avaliagao semantica, o Llama 3 obteve maior precisio,
superando o Gemini e BioELECTRA por 0.06 e 0.09, respectivamente. Porém, nova-
mente as LLMs apresentaram recall menor que o BIoOELECTRA, refor¢ando a tendéncia
desses modelos em ndo identificar todas as palavras pertinentes a entidade. Conjectu-
ramos que parte da discrepancia de valores entre 0 modelo BioELECTRA e as LLMs
pode estar relacionada ao formato do gabarito, baseado em span extraction. Enquanto o
modelo BioELECTRA produz saidas alinhadas a esse padrao, as LLMs tendem a refor-
mular trechos e extrair apenas termos essenciais, resumindo expressdes mais especificas
(por exemplo, “aspirin 500mg” para “aspirin”). Uma limita¢do da abordagem LLM-as-a-
Judge € o uso exclusivo do Llama 3 como avaliador da qualidade dos PICO extraidos, o
que pode introduzir viés, especialmente nas entidades geradas pelo préprio modelo.

Em contraste, na tarefa de identificacio de artigos relevantes, as entidades PICO
extraidas pelas LLMs resultaram em uma triagem com maior precisdo. Na métrica Pre-
cisdo@ ], o modelo ranqueador colocou um artigo relevante na primeira posi¢do 100%
das vezes quando usou as entidades PICO extraidas pelas LLMs, em comparagdo com
um valor de 0.84 para as extraidas pela BIoOELECTRA. Na métrica Precisdo@35, o Ge-
mini se destaca com um valor de 0.97, superando o BioELECTRA e Llama 3 por 0.22
e 0.29, respectivamente. Essa maior precisdo indica a capacidade das LLMs em gerar
representacdes dos artigos que um modelo ranqueador consegue corretamente atribuir
pontuacdes altas de relevancia. Na métrica de Recall@ 10, o Llama 3 apresentou desem-
penho melhor com um valor de 0.93, superando o BioELECTRA e Gemini por 0.04 e
0.13, respectivamente. Considerando as diferentes métricas ponderadas, o desempenho
das LLMs sugere que essa representacao mais concisa das entidades PICO contribui para
a reducao de ruido e melhor captacao do significado contextual dos estudos.

Em suma, os resultados indicam que abordagens hibridas, combinando modelos
especializados em NER com LLMs, constituem uma estratégia promissora para automa-
tizar etapas do processo de meta-andlises em saide. Como trabalhos futuros, pretende-se
ampliar a avaliacdo para outros modelos e realizar avaliagdes qualitativas e/ou manuais, a
fim de verificar o uso de abordagens baseadas em aprendizado de méquina como suporte
ao especialista na area da saude.

Consideracdes Eticas e Reprodutibilidade. O uso de IA generativa foi restrito a
correcdo ortogréfica, sintdtica e semantica do texto. Para fins de reprodutibilidade, os
codigos estdo disponiveis em: https://github.com/maridverd/PICO-Ext
raction—-and-Ranking-Evaluation.
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