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Abstract. Healthcare collaboration and the sharing of clinical intelligence are
hindered by data silos, privacy regulations, and computational constraints. This
paper presents a research design for a Federated Learning (FL) architecture to
enable secure collaboration for training Large Language Models (LLMs) for
clinical data structuring. By integrating semantic interoperability, such as HL7
FHIR, and efficient quantized adaptation using QLoRA, the proposal supports
trust among participating institutions and enables cooperation among heteroge-
neous institutions, thereby addressing a key challenge in collaborative systems.
The architecture focuses on preserving data sovereignty while ensuring seman-
tic consistency and mitigating hallucinations.

Resumo. A colaboragdo em saiide e o compartilhamento de inteligéncia clinica
sdo limitados por silos de dados, regulacoes de privacidade e restricoes com-
putacionais. Este trabalho apresenta um desenho de pesquisa que propoe
uma arquitetura de Aprendizado Federado (FL) para viabilizar a colaboragdo
segura no treinamento de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) para a
estruturagdo de dados. Integrando interoperabilidade semdntica, como o HL7
FHIR, e adaptacdo eficiente por meio do QLoRA, a arquitetura proposta per-
mite estabelecer confianca em redes distribuidas e promover a cooperagdo entre
instituigoes de saiide heterogéneas, contribuindo para sistemas colaborativos.
A arquitetura tem como foco preservar a soberania dos dados, validar a con-
sisténcia semdntica e mitigar alucinagoes.

1. Introducao

A colaboragdo efetiva entre institui¢des de saide € fundamental para a medicina baseada
em evidéncias e para a constru¢do de sistemas de saude resilientes [Franco et al. 2025].
Contudo, esse processo enfrenta um dilema sociotécnico: a necessidade de compartilhar
conhecimento clinico contrasta com exigéncias legais de protecao de dados e soberania
institucional [Rajpurkar et al. 2022]. Como resultado, hospitais operam como silos de
dados isolados, nos quais o conhecimento contido em narrativas clinicas ndo estruturadas
permanece pouco acessivel ao uso colaborativo [Sedlakova et al. 2023, Li et al. 2022].

Embora a centralizacdo e o compartilhamento de dados possam potencializar o
treinamento de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), essa estratégia € invidvel de-
vido a riscos de seguranca, restricoes regulatorias e dependéncia de infraestruturas ex-
ternas [Franco et al. 2025]. No contexto brasileiro, essa dependéncia compromete os



principios de soberania informacional e entra em conflito com as diretrizes da Rede Naci-
onal de Dados em Satide (RNDS). Ademais, o refinamento local de LLMs demanda recur-
sos computacionais frequentemente incompativeis com a infraestrutura das instituicoes
[Dettmers et al. 2023], enquanto a heterogeneidade semantica dos registros clinicos di-
ficulta a cooperacgdo interinstitucional sem o uso de padrdoes como o HL7 FHIR [Amar
et al. 2024].

Nesse cendrio, o Aprendizado Federado (FL) surge como um potencial habilitador
de sistemas colaborativos em satde, ao permitir o treinamento de modelos globais sem a
transferéncia de dados brutos [Rieke et al. 2020]. Entretanto, revisdes recentes indicam
que sua adog¢do pratica permanece limitada ndo apenas por desafios técnicos, mas, sobre-
tudo, pela auséncia de mecanismos robustos de governanca, auditoria e confianca entre 0s
participantes da federagcdo [Eden et al. 2025, Wei and Guan 2024].

Portanto, neste trabalho, apresentamos um desenho de pesquisa de uma arqui-
tetura baseada em FL para a adaptacdo colaborativa de LLMs em sadde, com foco na
geracdo de dados interoperdveis a partir de narrativas clinicas em texto livre. Diferente-
mente de abordagens existentes que assumem a disponibilidade de informagdes ja estru-
turadas, a proposta atua diretamente na transformagdo de registros clinicos ndo estrutu-
rados em recursos padronizados do HL7 FHIR, sem a necessidade de compartilhamento
de dados sensiveis entre instituicdes. Para viabilizar essa colaboragdo, a arquitetura in-
tegra a adaptacdo eficiente via QLoRA [Dettmers et al. 2023], mecanismos de validacio
semantica para mitigacdo de alucinacoes [Ali et al. 2024] e um modelo de governanca
federada voltado a preservacao da soberania dos dados. Com isso, busca-se oferecer uma
base sociotécnica para o desenvolvimento de sistemas colaborativos seguros e escaldveis
no contexto da saude digital.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura aponta para a convergéncia entre IA generativa e sistemas distribuidos, em-
bora a tradugdo clinica enfrente barreiras sociotécnicas [Teo et al. 2024, Ali et al. 2024].
Revisdes sisteméticas indicam que, apesar do potencial de privacidade, cerca de 95% dos
estudos de FL falham na implementacao pratica devido a complexidade regulatéria [Wei
and Guan 2024]. Enquanto a maioria das solu¢des foca em otimiza¢do algoritmica, ha
poucos trabalhos voltados a governanga de redes de saude [Eden et al. 2025].

No dominio da estruturacdo, o FHIR-Former [Engelke et al. 2025] valida o uso de
LLMs em dados padronizados, mas pressupde interoperabilidade prévia. Recentemente,
pipelines como o Infherno e o SMART Text2FHIR exploram a geracdo de FHIR a partir
de texto, porém operam de forma centralizada, ignorando a diversidade semantica e as
restri¢des de soberania de dados impostas pela Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais
(LGPD) [Li et al. 2023].

Paralelamente, estratégias de adaptacdo eficiente (PEFT) vém sendo integradas
ao cendrio federado. O FedLoRA [Yi et al. 2023] reduz custos de comunicag¢do ajustando
apenas matrizes de baixa dimensao, enquanto o FedLoDrop [Xie et al. 2025] aplica dro-
pout estruturado para mitigar heterogeneidade estatistica. Contudo, esses métodos sao
avaliados predominantemente em benchmarks genéricos de PLN. Nossa proposta busca
preencher essa lacuna ao aplicar uma adaptacgdo eficiente para a geracao estruturada de
objetos clinicos complexos, integrando colaboracao federada, eficiéncia computacional e



rigor semantico.

3. Arquitetura Federada Semantica Proposta

Para mitigar os dilemas de privacidade e a fragmentacdo dos dados, propde-se uma arqui-
tetura sociotécnica onde o conhecimento (parametros do modelo) € compartilhado pelos
participantes , enquanto os dados sensiveis permanecem sob soberania local.

A Figura 1 ilustra o cendrio atual, caracterizado por silos de dados isolados. A
colaboracdo em sadde € limitada, por exemplo, ndo apenas pela LGPD [Corréa and
Franco 2025], mas também pela auséncia de mecanismos de confianca que garantam as
instituicdes o controle sobre seus ativos informacionais [Ali et al. 2024].
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Figura 1. Representacao do Cenario Atual com Silos de Dados Isolados e
Limitacoes para Criacao de Modelos Colaborativos.

A arquitetura proposta € apresentada na Figura 2 e divide-se em dois niveis para
habilitar a colaboragdo segura. No nivel Local (Agente), cada institui¢do opera um né
autdbnomo baseado em trés pilares: (i) Interoperabilidade Semantica para conversao de
narrativas para HL7 FHIR R4, promovendo o aprendizado de estruturas validas e redu-
zindo ambiguidades; (ii) Adaptacao Quantizada (QLoRA) para ajuste fino em GPUs de
consumo via quantizacdo de 4-bits [Dettmers et al. 2023], assim facilitando a colaboragdo
e participacdo; e (iii) Aplicacdo de Privacidade Diferencial e atua¢do do n6 como audi-
tor ("Data Steward”) do conhecimento compartilhado. No nivel Global (Orquestrador),
um servidor central agrega os pesos dos adaptadores (via FedAvg), gerenciando o modelo
global sem acessar dados de pacientes, assim estabelecendo a governanga algoritmica.

4. Metodologia de Avaliacao

A validacdo seguird uma abordagem experimental quantitativa simulada. Inicialmente,
serd realizado um mapeamento de bases de dados publicas com narrativas clinicas,
particionando-as em /N silos com distribui¢do Non-IID para reproduzir a heterogenei-
dade real das redes de saude [Ali et al. 2024]. Como tarefas iniciais, serdo consideradas
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Figura 2 Visao Geral da Arquitetura Proposta para Colaboragao Federada com
Padronizacao FHIR e Privacidade Diferencial.

a extragdo e a normalizacdo de entidades clinicas para recursos FHIR, como Condition,
Observation e MedicationStatement, permitindo medir, de forma objetiva, a qualidade
estrutural dos objetos gerados.

Para a avaliagdo, serdo comparados trés cendrios de estruturacao de diagndsticos,
incluindo benchmarks para avaliagdo da arquitetura proposta: (i) Baseline Local: Trei-
namento isolado (silo); (if) Federado Textual: Colaboracdo com texto bruto sem
padronizacdo; e (iii) Federado Semantico (Proposto): Colaboracdo com normalizac¢io
HL7 FHIR e QLoRA, viabilizando o aprendizado sobre estruturas validadas.

A avaliacdo focarad na robustez semantica por meio da taxa de alucinacdo (por
exemplo, codigos inexistentes ou dominio incorreto) [Liu et al. 2025] e do F1-Score.
Também, serd avaliado o trade-off entre o ganho de eficiéncia e o custo de comunicacao
em termos de tempo e processamento [Xie et al. 2025]. Por fim, o consumo de recur-
sos (por exemplo, VRAM e uso de CPU/GPU) sera verificado para validar a viabilidade
técnica e também a democratiza¢ao do acesso via QLoRA [Dettmers et al. 2023].

5. Conclusao

Este trabalho propde uma arquitetura de aprendizado federado para habilitar a
colaboracdo em sistemas de saude, explorando mecanismos que conciliam a cooperagao
clinica interinstitucional com a soberania nacional sobre os dados. A integracdo de FL,
HL7 FHIR e QLoRA visa oferecer bases sociotécnicas para a governanga necessaria
[Eden et al. 2025], reduzindo a dependéncia de tecnologias externas. Como trabalhos
futuros, pretende-se implementar um protétipo funcional da arquitetura, conduzir experi-
mentos em bases clinicas publicas e avaliar a viabilidade de implantacdo em um ambiente
de colaborag¢do entre instituicoes brasileiras de saude.



Referéncias

Ali, M. S. et al. (2024). Federated learning in healthcare: Model misconducts, security,
challenges, applications, and future research directions - a systematic review. arXiv
preprint arXiv:2405.13832.

Amar, F., April, A., and Abran, A. (2024). Electronic health record and semantic issues
using fast healthcare interoperability resources: Systematic mapping review. Journal
of Medical Internet Research, 26:e45209.

Corréa, H. and Franco, M. (2025). Lei geral de protecao de dados (Igpd) na sadde:
Tendéncias, desafios e oportunidades. In Anais da XXII Escola Regional de Redes
de Computadores, pages 123—129, Porto Alegre, RS, Brasil. SBC.

Dettmers, T. et al. (2023). Qlora: Efficient finetuning of quantized large language models.
In Advances in Neural Information Processing Systems (NeurIPS).

Eden, R. et al. (2025). A scoping review of the governance of federated learning in
healthcare. npj Digital Medicine, 8:427.

Engelke, M. et al. (2025). Fhir-former: enhancing clinical predictions through fast he-
althcare interoperability resources and large language models. Journal of the American
Medical Informatics Association, 32(12):1793—-1801.

Franco, M. F,, Soares, L. R., and Nobre, J. C. (2025). Satide sob ataque: Da avaliagcdo de
riscos ao desenvolvimento de estratégias de investimentos em ciberseguranca na area
da satude. In Anais do XXV SBCAS, pages 1-44. SBC.

Li, I. et al. (2022). Neural natural language processing for unstructured data in electronic
health records: A review. Computer Science Review, 46:100511.

Li, Y. et al. (2023). Enhancing health data interoperability with large language models: A
thir study. arXiv preprint arXiv:2310.12989.

Liu, Z. et al. (2025). Large language models for automating clinical criteria conversion:
validation and evaluation study. JMIR Medical Informatics, 13:€71252.

Rajpurkar, P. et al. (2022). Ai in health and medicine. Nature Medicine, 28:31-38.
Rieke, N. et al. (2020). The future of digital health with federated learning. NPJ Digital
Medicine, 3(1):119.

Sedlakova, J. et al. (2023). Challenges and best practices for digital unstructured data
enrichment in health research: A systematic narrative review. PLOS Digital Health,
2(10):e0000347.

Teo, Z. L. et al. (2024). Federated machine learning in healthcare: A systematic review
of clinical applications and technical architecture. Cell Reports Medicine.

Wei, C. and Guan, H. (2024). Privacy-preserving federated learning in medical ai: A
systematic review of techniques, challenges, and the clinical deployment gap. Artificial
Intelligence and Machine Learning Review.

Xie, S. et al. (2025). Fedlodrop: Federated lora with dropout for generalized 1lm fine-
tuning. arXiv preprint arXiv:2510.12078.

Yi, L. et al. (2023). Pfedlora: Model-heterogeneous personalized federated learning with
lora tuning. arXiv preprint arXiv:2310.13283.



