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Abstract. Context: Natural Language Processing (NLP) has shown significant
impact in healthcare by enabling knowledge extraction from unstructured texts.
However, in Brazilian Portuguese, there remains a gap in developing models
capable of processing clinical case reports, rich sources of crucial information
for diagnostics, treatments, and decision-making. Problem: While some mo-
dels exist (e.g., BioBERTpt), they are scarce and deliver limited performance
for Portuguese clinical texts. The lack of accurate entity recognition reduces
the ability to transform raw data into structured information that supports clini-
cal decision-making. Solution: This work presents ClinptHyb, a hybrid Named
Entity Recognition (NER) model combining a spaCy-based pipeline (ClinptCy,
trained from scratch on SemClinBr) with a Large Language Model (Llama-3.3-
70b) as reviewer. The hybrid design enhances entity identification and helps
detect inconsistencies or omissions in the corpus. IS Theory: Grounded in
the Organizational Information Processing Theory (OIPT), the study empha-
sizes how structuring clinical narratives reduces information uncertainty and
increases organizational capacity to process data, thereby improving decision-
making in healthcare contexts. Method: Following Design Science Research,
the study included corpus preprocessing, stratified dataset splitting, spaCy mo-
del training, and prompt-based LLM revision. Evaluation employed Precision,
Recall, and F1-score against the SemClinBr gold standard. Summary of Re-
sults: ClinptHyb consistently improved over the baseline ClinptCy and outper-
formed BioBERTpt in 8 of the 10 evaluated categories. The Negation class re-
ached an Fl-score of 0.97, a critical result for safe clinical interpretation. The
model also revealed annotation inconsistencies, highlighting its potential as a
support tool for dataset refinement. Contributions and Impact on the IS Area:
This research presents the first hybrid NER approach that combines spaCy with
an LLM for Portuguese clinical texts, aligned with IS for data, information, and
knowledge management. It contributes to decision support systems, clinical an-
notation workflows, and the advancement of NLP technologies adapted to the
Brazilian healthcare context.

1. Introducao

O Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP) tem de-
sempenhado um papel crescente na area da saude, especialmente em paises de lingua
inglesa, onde as técnicas e modelos de NLP tém avancado consideravelmente. No en-
tanto, quando se trata de outros idiomas, como o Portugués do Brasil, ainda hd uma la-
cuna significativa no desenvolvimento e aplicacdo dessas tecnologias, principalmente no



contexto clinico [Névéol et al. 2018]. Isso se torna um desafio particular ao lidar com da-
dos médicos ndo estruturados, como os relatos de casos clinicos, que contém informacdes
cruciais para a pratica médica, incluindo sintomas, diagnosticos e tratamentos, registrados
em linguagem natural pelos profissionais de saide [Pagano et al. 2024].

Apesar da riqueza de dados presentes nesses documentos, a extracdo de
informagdes a partir de um grande volume de relatos clinicos através da leitura ma-
nual pode ser um processo desafiador. A falta de um padrao de escrita resulta em re-
gistros com formatos distintos, que variam de acordo com o profissional responsavel
[Pagano et al. 2024].

Neste contexto, diante da dificuldade de interpretacao e correlagdo entre os rela-
tos, este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo para o Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition - NER) em relatos de casos clinicos.
O NER tem como finalidade identificar e classificar automaticamente entidades textuais,
permitindo organizar e estruturar dados relevantes para a pratica médica. Essa abordagem
possibilita a geracao de insights tteis aos profissionais de saude, favorecendo decisdes
fundamentadas em informacoes extraidas dos relatos [Pagano et al. 2024]. A construcao
de um modelo como esse representa uma contribui¢do significativa para as pesquisas que
envolvem NLP aplicada a satde no Brasil.

A teoria que fundamenta este trabalho € a Organizational Information Processing
Theory (OIPT), que se concentra na forma como as organizagdes lidam com a incerteza e
processam informagdes complexas. No contexto da sadde, a extracao de dados de relatos
clinicos pode ser entendida como um processo de aquisicdo, filtragem e interpretacio de
informagdes essenciais a pratica médica. De acordo com a OIPT, organiza¢des buscam
reduzir incertezas e aprimorar a tomada de decisdes por meio de mecanismos que aumen-
tam sua capacidade de processar dados [Kmetz 2018]. Nessa perspectiva, o modelo NER
proposto contribui para a gestao de dados clinicos ao transformar informagdes ndo estru-
turadas em registros estruturados, fortalecendo a qualidade das informagdes utilizadas em
processos de andlise e suporte a decisao.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica do estudo, abordando Processamento de Linguagem Natural,
Extracdo de Informacdo, Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Relatos de Casos
Clinicos, o dataset SemClinBr, a biblioteca spaCy, LLMs e Prompting; a Secdo 3 dis-
cute os trabalhos correlatos; a Secao 4 descreve a metodologia adotada; a Secdo 5 analisa
os experimentos e resultados obtidos; a Secdo 6 retine as consideragdes finais; por fim, a
Secdo 7 apresenta as propostas de trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teorica

2.1. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural, do inglés Natural Language Processing (NLP),
¢ uma area de estudo voltada a investigacdo e resolucdo de problemas que envol-
vem a linguagem humana através de ferramentas computacionais. No trabalho de
[Caseli et al. 2024], os autores destacam que por meio de abordagens estatisticas e neu-
rais, os sistemas de NLP podem aprender com exemplos, utilizando técnicas de Aprendi-
zado de Mdquina (Machine Learning - ML) para extrair informagdes relevantes de dados

nao estruturados.



”De modo geral, em PLN buscam-se solu¢des para problemas computaci-
onais, ou seja, tarefas, sistemas, aplicacOes ou programas, que requerem o
tratamento computacional de uma lingua (portugués, inglés etc.), seja es-
crita (texto) ou falada (fala). Linguas como as de sinais também tém sido
alvo de estudos da area.” [Caseli et al. 2024]

2.2. Extracao de Informacao

A Extracdo de Informacgdo, ou Information Extraction (IE), € uma subarea do Processa-
mento de Linguagem Natural cujo objetivo € obter o contetido semantico de um texto,
convertendo dados ndo estruturados em informacao estruturada [Claro et al. 2024]. A 1E
pode ser subdividida com base no tipo de informacao a ser extraida do texto, abrangendo
diferentes tarefas, dentre as quais o Reconhecimento de Entidades Nomeadas destaca-se
como foco principal do presente estudo.

2.3. Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition - NER) é a tarefa
de identificar e classificar expressoes linguisticas chamadas Entidades Nomeadas (Na-
med Entities - NE). Estas por sua vez fazem referéncia a entidades especificas em um
determinado dominio, como nomes proprios, expressdes temporais e espécies bioldgicas
[Nadeau 2007]. Em geral, o processo do NER € dividido em duas etapas: primeiro,
a identificacdo (ou delimitacdo), onde sdo selecionadas as palavras que compdem as
NEs. Em seguida, a classificacao atribui uma categoria semantica a Entidade Nomeada
[Claro et al. 2024].

No contexto do NER, considere a frase:

“Estar acima do peso pode fazer com que apareca o diabetes tipo
2.’ [Pavanelli et al. 2023]

Neste exemplo, a etapa de identificacdo consiste em reconhecer “Estar acima
do peso” e “diabetes tipo 2” como entidades relevantes. Em seguida, o processo de
classificacdao define “Estar acima do peso” como uma Complicacdo (Complication) e
“diabetes tipo 2" como Tipo de Diabete (DiabetesType).

2.4. Relatos de Casos Clinicos como fonte de dados

Relatos de Casos Clinicos sao descricdes detalhadas de casos clinicos observados por pro-
fissionais de saude, contendo informacdes essenciais sobre o paciente, como sintomas,
histérico médico e estilo de vida [Pagano et al. 2024]. Essas narrativas podem incluir
questiondrios preenchidos pelo paciente, registros de exames, e anotacdes feitas por pro-
fissionais de saude, como notas de evolucdo de enfermagem, sumarios de alta, boletins
médicos e observacdes em texto livre nos prontudrios eletronicos.

Partindo de um modelo treinado para o Reconhecimento de Entidades Nomeadas
em textos clinicos, € possivel identificar e classificar automaticamente entidades relevan-
tes como medicamentos, doencas, sintomas, entre outros. A andlise desses dados pode ser
empregada para detectar padrdes e organizar o conhecimento presente nos relatos, favore-
cendo uma compreensdo mais aprofundada da condic¢ao do paciente [Pagano et al. 2024].
Como resultado, fornece insights relevantes aos profissionais de saude, possibilitando to-
madas de decisdes clinicas mais assertivas.



2.5. SemClinBr

O SemClinBr é um dataset anotado desenvolvido para apoiar tarefas de NLP no con-
texto clinico em portugués [Oliveira et al. 2022]. Construido a partir de textos clinicos
obtidos de diversas institui¢des e especialidades médicas, o corpus é composto por 1.000
notas clinicas que foram rotuladas com 65.117 entidades e 11.263 relagdes. O SemClinBr
destaca-se por oferecer anotacdes detalhadas que seguem padrdes semanticos especificos
para a area da saude, abrangendo categorias como problemas de saide, exames, tratamen-
tos e sinais clinicos. As anotagdes foram validadas por especialistas médicos e linguistas,
garantindo a sua qualidade e a sua consisténcia, sendo um recurso valioso para treinar e
avaliar modelos voltados a compreensao de linguagem em cendrios clinicos.

2.6. spaCy

A documentacdo oficial define o spaCy como uma biblioteca gratuita de codigo aberto
voltada para o Processamento de Linguagem Natural em Python. Essa biblioteca fornece
ferramentas robustas que realizam andlise e compreensao de grandes volumes de dados,
permitindo sua utilizacdo para diferentes tarefas de NLP [spaCy 2025].

Uma das vantagens do spaCy é a modularizacdo, que permite a criagdo de uma
sequéncia customizada de componentes na pipeline. Além disso, a biblioteca possibilita o
treinamento individual de cada componente, facilitando a adaptacdo com base nas tarefas
de NLP desejadas. O presente estudo apresenta o treinamento do componente NER a
partir do zero, utilizado para a identificacdo de entidades relevantes em relatos de casos
clinicos.

Dentre os modelos pré-treinados disponiveis na lingua portuguesa, o
pt_core_news_lg ' foi selecionado e sua utilizacdo serd descrita posteriormente na me-
todologia.

2.7. LLMs

[Wulff et al. 2025] define os Large Language Models (LLMs) como modelos baseados
na arquitetura Transformer * que, através do treinamento auto-supervisionado em gran-
des volumes de textos, desenvolvem a capacidade de compreender diferentes dimensoes
da linguagem humana (sintaxe, semantica e pragmadtica), além de incorporar conheci-
mento de mundo. Essas habilidades permitem sua aplicagao em diferentes tarefas de NLP,
como traducgdo, sumarizagao e NER. Entretanto, o desempenho dos LL.Ms depende dire-
tamente da representatividade dos dados de treinamento, o que limita sua aplicagdo em
dominios especializados [Wulff et al. 2025]. Os termos técnicos e contextos especificos
dos dominios biomédico e o clinico, por exemplo, sdo pouco frequentes nos corpora ge-
neralistas, o que tende a impactar negativamente o desempenho desses modelos.

Uma estratégia para adaptar os LLMs a contextos especificos é o uso do fine-
tuning 3. No entanto, conforme descrito por [Wulff et al. 2025], essa abordagem exige

10 sufixo lg (large) indica uma maior quantidade de dados e vetores de palavras, o que o torna mais
robusto e preciso para tarefas que exigem maior detalhamento semantico [spaCy 2025].

2A arquitetura Transformer, proposta por [Vaswani et al. 2017], introduziu mecanismos de atenciio que
permitem ao modelo relacionar diferentes partes de uma sequéncia de texto, tornando-se a base de modelos
amplamente utilizados, como BERT e GPT.

3Processo de ajuste de um modelo pré-treinado em um conjunto de dados especifico, com o objetivo de
adaptd-lo a uma nova tarefa ou dominio [Jurafsky and Martin 2024].



elevado custo computacional e grandes volumes de dados anotados, o que a torna invidvel
no contexto deste estudo. Como alternativa, esta pesquisa propde uma uma abordagem
hibrida, combinando a especializacao de um modelo spaCy treinado no corpus SemClinBr
com a versatilidade de um LLM revisor. O objetivo € equilibrar precisio em dominios
especificos e capacidade de generalizacao na tarefa de NER.

2.8. Prompting

Segundo [Jurafsky and Martin 2024], o prompting consiste em fornecer instru¢des ou
exemplos diretamente no texto de entrada de um LLM, orientando a forma como o mo-
delo produz sua saida. Ou seja, um prompt é uma sequéncia textual que guia o LLM
na execu¢do de uma tarefa especifica, como responder perguntas, realizar traducdes ou
classificar sentimentos. O processo de elaborar instrucdes claras e eficazes para otimizar
o desempenho do modelo é conhecido como prompt engineering (engenharia de prompt).

[Jurafsky and Martin 2024] destaca que existem diferentes estratégias de promp-
ting, entre elas:

» Zero-shot prompting: o modelo recebe apenas a instru¢@o, sem exemplos adicio-
nais.

e Few-shot prompting: o modelo recebe alguns exemplos de entrada e saida no
prompt para orientar a tarefa.

A elaboragao do prompt tem grande influéncia na qualidade da resposta, sendo
possivel estruturar instrucdes mais restritivas (como oferecer op¢des fixas de resposta)
para aumentar a consisténcia e reduzir ambiguidades [Jurafsky and Martin 2024].

3. Trabalhos Relacionados

O trabalho de [Lee et al. 2020] introduziu o BioBERT, um modelo de linguagem baseado
no BERT, pré-treinado com grandes corpora biomédicos, como os resumos do PubMed e
os artigos completos do PubMed (PubMed Central full-text articles - PMC). O modelo foi
avaliado em tarefas como NER, Extracdo de Relacdes e Resposta a Perguntas, demons-
trando um desempenho superior a modelos genéricos. Em contraste com o BioBERT,
voltado ao inglés e a textos biomédicos gerais, o presente estudo busca adaptar a tarefa de
NER ao contexto especifico dos relatos clinicos na lingua portuguesa.

O trabalho de [Schneider et al. 2020], por sua vez, apresenta o BioBERTpt, um
modelo de linguagem adaptado para o portugués, focado em tarefas NER em textos
clinicos e biomédicos. Foram desenvolvidas trés versdoes do modelo: o BioBERTpt(clin),
treinado com notas clinicas; o BioBERTpt(bio), utilizando textos biomédicos; e o Bi-
oBERTpt(all), que combina ambos os conjuntos de dados. Os resultados da avaliagdo
indicaram que o BioBERTpt(clin) superou os modelos de base * em 11 das 13 categorias
de entidades no corpus SemClinBr e alcangou um F/-score de 92,6% no CLINpt, estabe-
lecendo um novo padrao de exceléncia para esse corpus. Em contrapartida, esta pesquisa
adota uma abordagem hibrida de menor custo, que combina um modelo spaCy treinado do

“Modelos de base, treinados em grandes conjuntos de dados gerais, servem como referéncia para avaliar
o desempenho de novos modelos em tarefas especificas. Eles permitem uma comparag¢ao eficaz com mode-
los especializados, como o BioBERTpt, adaptado para textos clinicos e biomédicos, facilitando a avaliagdo
na tarefa de NER.



zero com um LLM revisor, dispensando o re-treinamento completo de grandes modelos
Transformer.

[Torres 2024] aborda a utilizagdo do spaCy para o reconhecimento de entidades
nomeadas em textos clinicos. Um dos modelos desenvolvidos por [Torres 2024] utili-
zou uma amostra do dataset SemClinBr, com destaque para a categoria Finding (retra-
tada como Conclusdo) que obteve F/-score de 71%. Os resultados obtidos indicam um
potencial promissor do spaCy para a classificagdo de entidades clinicas em portugués.
Enquanto o trabalho de [Torres 2024] avaliou apenas o desempenho isolado do spaCy, o
presente estudo amplia essa abordagem ao integrd-lo com um LLM, melhorando o de-
sempenho alcancado.

[Mello et al. 2024], por fim, avaliou a eficdcia de diferentes LLMs na tarefa de
NER clinico em portugues, utilizando 30 relatos do corpus SemClinBr. Foram avaliados
os modelos GPT-3.5, Gemini, Llama-3 e Sabia-2, considerando trés categorias de entida-
des: Sinais ou Sintomas, Doencas ou Sindromes e Dados Negados. Os resultados mos-
traram que o Llama-3 apresentou o melhor desempenho, com F1-score de 0,538 e desta-
que para o Recall. O GPT-3.5, por sua vez, obteve desempenho equilibrado, enquanto o
Gemini obteve maior Precision, mas com Recall reduzido. O estudo demonstra o poten-
cial dos LLMs para a extracdo de informacodes clinicas em portugués, ressaltando que a
escolha do modelo deve considerar os requisitos especificos de cada aplica¢do. Diferen-
temente dos experimentos comparativos entre LLMs realizados por [Mello et al. 2024],
o presente trabalho amplia a andlise ao apresentar métricas detalhadas por categoria de
entidade e comparagdes diretas com o estado da arte do corpus SemClinBr.

Os trabalhos correlatos apresentados nesta se¢do reforcam a relevancia desta pes-
quisa ao buscar solugdes alternativas para desenvolver um modelo adaptado as especifici-
dades dos relatos clinicos em portugués. Nesse contexto, pretende-se explorar o dataset
SemClinBr e avaliar potenciais melhorias na classificacdo de suas entidades por meio
uma abordagem hibrida, que combina um modelo spaCy com um LLM revisor na tarefa
de NER.

4. Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia utilizada no presente estudo, que foi estruturada em
etapas bem definidas, visando a transparéncia e a reprodutibilidade. O processo iniciou-
se com a andlise do dataset, no qual foi aplicado um algoritmo de estratificacdo para a
divisdo em conjuntos de treino, teste e valida¢do. Ainda nessa fase, os arquivos originais
em formato XML foram convertidos para JSON, de modo a torna-los compativeis com a
biblioteca spaCy. Em seguida, realizou-se o treinamento do modelo spaCy, com a criagao
do componente NER a partir do zero. Por fim, foi desenvolvido o algoritmo hibrido, que
integra o0 novo modelo spaCy a um LLM revisor.

4.1. Analise do Dataset

Nessa etapa, foi realizada a anélise do dataset e a defini¢do das categorias de interesse, a
fim de facilitar sua utilizacao no treinamento do modelo. Inicialmente, desenvolveu-se um
script que percorreu todos os arquivos e retornou uma lista com todas as entidades nome-
adas encontradas. No total foram identificadas 923 entidades distintas, nimero elevado
em razado da presenca de multiplas fags (etiquetas) atribuidas a uma mesma sequéncia de



caracteres. Por exemplo, o trecho “COMORBIDADES” aparecia anotado como “Dise-
ase or Syndrome/Disease or Syndrome”, o que seria interpretado pelo spaCy como uma
categoria diferente de “Disease or Syndrome”.

Optou-se por nao trabalhar com multiplas anotagdes para a mesma entidade,
uma vez que o spaCy ndo possui suporte nativo para tal funcionalidade. Para isso, a
primeira fase consistiu em mapear todas as anotagdes duplicadas de uma mesma en-
tidade - como o exemplo acima - e substitui-las por uma tnica classificacdo. Assim,
“COMORBIDADES” passou a ser anotado apenas como “Disease or Syndrome”. Na
segunda etapa realizou-se o mapeamento das abreviacdes, mantendo apenas a entidade
clinica associada. Por exemplo, o termo “AVC”, anteriormente anotado como “Disease
or Syndrome/Abbreviation” passou a ser classificado exclusivamente como “Disease or
Syndrome”.

Por fim, foram selecionadas 12 categorias de interesse, descritas a seguir:

1. Chemicals and Drugs (Chem): substancia farmacoldgica ou preparac¢do usada no
diagnéstico, tratamento ou prevencao de doengas.

2. Diagnostic Procedure (DProced): procedimento, método ou técnica utilizada para
determinar a natureza ou identidade de uma doenga ou distirbio. Excluem-se aqui
procedimentos realizados exclusivamente em espécimes de laboratorio.

3. Disease or Syndrome (DisSynd): condi¢do que altera ou interfere no funcio-
namento normal de um organismo, geralmente caracterizada por alteracdes pa-
tologicas em sistemas, 6rgaos ou partes do corpo.

4. Disorders (Disor): alteracao estrutural ou lesdo de uma parte do corpo resultante
de causa externa ou trauma. Inclui fraturas, luxa¢des ou lesdes traumaéticas.

5. Finding (Find): constatacao clinica obtida por meio de observagao direta ou pela
mensuragdo de um atributo ou condi¢ao de um organismo, incluindo o histérico
clinico do paciente.

6. Health Care Activity (Health): atividade relacionada a pratica médica ou ao cui-
dado de pacientes.

7. Laboratory or Test Result (LResult): resultado ou interpretacdo derivada de exame
laboratorial ou teste diagndstico.

8. Laboratory Procedure (LProced): procedimento ou técnica usada para determi-
nar composi¢ao, quantidade ou concentragdo de uma amostra, realizado em labo-
ratério clinico.

9. Medical Device (MDev): objeto fabricado utilizado principalmente no di-
agnostico, tratamento ou prevencgao de distdrbios fisiolégicos ou anatomicos.

10. Negation (Neg): expressao linguistica que indica auséncia ou negacao de conceito
clinico em texto narrativo.

11. Sign or Symptom (Sign): manifestacao clinica de doenca ou condi¢d@o: sinal ob-
servavel pelo profissional ou sintoma subjetivo relatado pelo paciente, indicando
desvio do normal.

12. Therapeutic or Preventive Procedure (TProced): procedimento, método ou
técnica destinado a prevenir doenga/distirbio, melhorar funcdo fisica ou tratar
doenca/lesao.

Ap6s a defini¢cdo das categorias de interesse, realizou-se a divisdo estratificada do
dataset, com o objetivo de garantir que as entidades nomeadas estivessem proporcional-
mente representadas nos conjuntos treino, teste e validagao.



Para a divisdo, utilizou-se a biblioteca iterative-stratification, implementada em
Python como extensdo do scikit-learn, a qual disponibiliza métodos especificos para
problemas de classificacdo multirrétulo [Sechidis et al. 2024]. O processo resultou em
trés subconjuntos na propor¢ao de 8:1:1, correspondentes a treino (80%), teste (10%) e
validacao (10%). Considerando o total de 1000 relatos clinicos, a divisdao produziu 800
arquivos para treino, 100 para validacao e 100 para teste. Essa estratégia busca evitar de-
sequilibrios entre as classes, preservando a distribuicao original dos dados e contribuindo
para a confiabilidade das avaliagdes posteriores.

Por fim, os arquivos originais em XML foram convertidos para o formato JSON,
no qual cada relato foi representado como um dicionério contendo as chaves text e entities:
a primeira armazena o relato em linguagem natural, enquanto a segunda corresponde a
uma lista de anotacdes estruturada no formato [start, end, entity, text]. Nesse caso, start
e end indicam as posi¢Oes da entidade no texto, entity refere-se ao rétulo atribuido e rext
armazena a sequéncia de caracteres correspondente. A Figura 1 apresenta um exemplo
de relato de caso clinico anotado apds a conversao.

"text": "POI DE LAVAGEM + CURETA DE TECIDO MECROTICO. 18:00: PACIENTE RETORNOU DO CC LUCIDO,
"entities™: [
[ 7, 14, "Procedure", "LAVAGEM" |,

[ 17, 23, "Procedure", "CURETA"],

60, "Patient or Disabled Group”, "PACIENTE" |,

82, "Finding", "LUOCIDO"],

Figura 1. Exemplo de anotacao de um Relato de Caso Clinico no formato JSON.
Fonte: a autora.

4.2. Treinamento do modelo spaCy

O treinamento de um modelo com spaCy é um processo ciclico que utiliza exemplos ano-
tados como base. Esses exemplos sdo compostos por um texto e pelos rétulos (labels) a
serem previstos, como categorias gramaticais ou entidades nomeadas. Durante o treina-
mento, o modelo recebe o texto, gera uma predi¢do e compara essa saida com o rétulo
original. A diferencga entre as previsdes do modelo e as labels de referéncia permite o
calculo do gradiente, que indica como os parametros internos do modelo devem ser ajus-
tados para reduzir o erro. A Figura 2 ilustra esse ciclo, cujo resultado final € um modelo
atualizado que pode ser salvo e utilizado em diferentes tarefas de NLP.[spaCy 2025].

O componente selecionado para treinamento nesta pesquisa foi o NER, e a meto-
lodogia segue a documentacao oficial da biblioteca spaCy [spaCy 2025]. Inicialmente, foi
criado um arquivo de configuracio config.cfg °, no qual foram definidos os componentes
da pipeline e os hiperparametros de treino.

A Figura 3 apresenta os componentes do novo modelo, sendo eles:

SEsse arquivo centraliza todas as defini¢des da pipeline e dos hiperpardmetros, o que favorece a repro-
dutibilidade e o versionamento do modelo. Assim, diferentes usudrios podem treinar pipelines equivalentes
com as mesmas configuracdes [spaCy 2025].
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Figura 2. Diagrama demonstrando o processo de treinamento do spaCy. Fonte:
[spaCy 2025].

1. Tokenizer: divide o texto em tokens e cria o objeto Doc. Cada lingua possui um
tokenizer padrao definido pelo spaCy e neste estudo o portugués foi utilizado.

2. Tok2Vec: converte cada foken em uma representacdo vetorial, que serd utili-
zada pelos demais componentes. Foi inicializado a partir do modelo pré-treinado
pt_core_news_lg, garantindo representacdes mais adequadas a lingua portuguesa.

3. NER: realiza o reconhecimento de entidades nomeadas, identificando spans de
texto e classificando-os em categorias especificas. Esse componente foi treinado
do zero a partir do corpus SemClinBr, visando a aprendizagem de entidades es-
pecificas do dominio clinico.

nlp

Text — ) tokenizer ——p tok2vec —Pp ner —— Doc

Figura 3. Diagrama demonstrando os componentes da pipeline do novo modelo
spaCy. Fonte: a autora.

Ainda no config.cfg, sdo definidos os caminhos para os arquivos bindrios de treino
e teste no formato .spacy que, conforme descrito anteriormente, contém 800 e 100 relatos
de casos clinicos, respectivamente. Para fins didéticos, a partir desse ponto o novo modelo
spaCy sera tratado como ClinptCy (Clinical Portuguese spaCy Model).

O treinamento € executado a partir de uma instru¢@o na linha de comando e esse
processo utiliza os arquivos treino.spacy e teste.spacy. O primeiro serve como base para
o aprendizado, fornecendo os relatos de casos clinicos ja anotados. J4 o segundo € utili-
zado para ajustar os hiperparametros do modelo e monitorar seu desempenho durante o
treinamento, evitando o overfitting °.

4.3. Treinamento do Modelo Hibrido (spaCy + Llama)

Apés experimentos iniciais realizados com o ClinptCy, descritos posteriormente no
Capitulo 5, observou-se que, apesar de os resultados serem satisfatorios quando compa-
rados a outros modelos disponiveis na literatura, ainda existia uma margem significativa

Overfitting é um problema em aprendizado de maquina que ocorre quando um modelo se ajusta exces-
sivamente aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para novos dados.



para melhorias. A partir dessa constatacdo surge a proposta central do presente estudo: o
desenvolvimento de um algoritmo hibrido que integra o spaCy e um LLM revisor, bus-
cando aprimorar o desempenho inicial obtido.

A proxima etapa consistiu na construcao do prompt, elemento fundamental para
o uso adequado de LLLMs. Os testes iniciais utilizando a estratégia few-shot prompting
ndo trouxeram ganhos de consisténcia, além de aumentar o tamanho e a complexidade do
prompt. Portanto, optou-se por adotar a abordagem de zero-shot prompting, cuja estrutura
principal, apresentada na Figura 4, consiste em:

* Descricao geral da tarefa, indicando ao LLM para atuar como um revisor de
anotacoes médicas.

* Objeto JSON contendo o texto clinico e as anota¢des realizadas pelo ClinptCy.

 Lista de entidades e suas respectivas defini¢cdes, extraidas diretamente da UMLS
Semantic Network .

* Descricao mais detalhada da tarefa, especificando as instrucdes através de uma
lista numerada.

* Especificacdo do formato de saida, exigindo que as respostas sejam fornecidas
estritamente em JSON.

Além disso, foram adicionadas regras complementares a fim de reduzir ambigui-
dades e comportamentos inesperados observados durante os testes.

ontent="""Vocé é um revisor de anotactes médicas.
Sua funcdo visar e corrigir entidades extraidas de prontuarios médicos, garantindo consisténcia e precisao."™"),
HumanMessage ( content=f"""
#iH# Entrada
Prontuario médico (texto e anotacbes atu
{json.d (clinical_report, ensure asci 2, indent=2)}

#i## Definicdes de entidades (labels em inglés, descricbes em portugués):
{json.dum e
{json.d

#iHf Tarefa
. Revisar entidades anotadas no prontuario.
. Corrigir labels incorretos conforme as definicdes.
. Adicionar entidades faltantes.
. Remover entidades ndo suportadas.
. Mesclar duplicatas (ignorar maidsculas/mindsculas, acentuacdo, espacos).
6. Evitar anotacdes artificiais ou redundantes.
. **Verificar sistematicamente negacdo**: identificar e anotar gatilhos de negacdo (label "Negation™) quando presentes.

#i#H# Regras do output

- Retornar **apenas JSON**, sem explicacdes adicionais.
Formato JSON esperado (schema):

{json_output_str}

Figura 4. Estrutura principal do prompt utilizado nos experimentos. Fonte: a
autora.

A etapa seguinte consistiu na escolha do LLM e os primeiros testes foram reali-

A UMLS Semantic Network fornece uma estrutura consistente de categorias semanticas (como Disease
or Syndrome, Sign or Symptom, entre outros) e os relacionamentos entre elas, servindo como base para a
organizagdo e interpretacao de conceitos biomédicos [U.S. National Library of Medicine 2025].



zados com modelos locais através do Ollama®. No entanto, a limitacdo computacional
foi um fator decisivo, uma vez que as configuracdes do computador utilizado nao eram
compativeis com os modelos que possuiam um maior nimero de parametros. Entre os
modelos testados nessa fase (Ilama3.1:8b, gemma3:4b, mistral:7b, qwen3:4b), nenhum
apresentou desempenho satisfatorio na tarefa de revisdao, cometendo muitas alucinagdes e
fugindo do contexto restrito dos casos clinicos apresentados.

Buscando a utilizagdo de LLMs mais robustos, a ferramenta Groq foi a escolhida,
pois disponibiliza gratuitamente modelos de producao acessiveis via API [Groq 2025]. Os
modelos testados foram o llama-3.3-70b-versatile (Meta) e o openai/gpt-oss-120b (Ope-
nAl). Para simplificacdo, eles serdo referidos neste estudo como Llama e GPT-OSS, res-
pectivamente. A Tabela 1 apresenta informac¢des mais detalhadas a respeito dos modelos,
trazendo a janela de contexto (Context Window) e o nimero maximo de tokens de saida
(Max Output Tokens).

Tabela 1. Janela de contexto e numero maximo de tokens de saida dos modelos
Llama e GPT-OSS. Fonte: a autora.

Modelo Groq ID Janela de Contexto Max. Tokens de Saida
Llama Ilama-3.3-70b-versatile 131.072 65.536
GPT-0OSS openai/gpt-oss-120b 131.072 32.768

Nesta etapa, aplicou-se o mesmo algoritmo de estratificacao descrito no Subtépico
4.1 para segmentar o conjunto de validacdo, reduzindo a quantidade de arquivos ne-
cessarios para a validacdo manual, mas preservando a propor¢do original das entidades.
Inicialmente, dos 100 arquivos disponiveis, 12 foram selecionados para compor o con-
junto de validagdo. Além disso, optou-se por remover trés entidades da lista original,
mantendo assim as seguintes categorias: Diagnostic Procedure, Disease or Syndrome,
Finding, Health Care Activity, Laboratory Procedure, Medical Device, Negation, Sign or
Symptom e Therapeutic or Preventive Procedure.

Em seguida, o novo conjunto de validacdo foi submetido ao modelo hibrido,
cuja arquitetura estd representada na Figura 5. Inicialmente, o texto € processado pelo
ClinptCy, responsavel por anotar as entidades clinicas e retornar um objeto Doc. A se-
guir, esse objeto Doc € convertido para o formato JSON, armazenando o texto original e
suas respectivas anotacdes. Por fim, esses dados servem de entrada para o LLM, que atua
como revisor e gera a versao final das entidades anotadas, também em formato JSON.

A fim de selecionar o LLM com melhor desempenho para a tarefa de revisao das
anotacdes, o0 mesmo experimento foi aplicado tanto ao Llama quanto ao GPT-OSS. Os
conjuntos de anotagdes gerados foram comparados com o dataset original do SemClinBr,
considerado o gold standard (padrdao-ouro) de referéncia para a avaliacdo no presente
estudo.

A partir dessa comparacao, foram calculadas as métricas de Precision (P), Recall
(R) e FI-Score (F1), cujos resultados foram apresentados nas Tabelas 2 e 3. A Tabela 2

80llama é uma ferramenta que permite executar modelos de linguagem localmente em diferentes
sistemas operacionais, oferecendo suporte a diversos modelos e facilitando sua integracdo e aplicacdes
[Ollama 2025].
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Figura 5. Diagrama demonstrando o funcionamento do novo algoritmo hibrido.
Fonte: a autora.

apresenta os valores de F1 por entidade, evidenciando que o Llama obteve melhor desem-
penho em todas as 9 categorias analisadas. Ja a Tabela 3 reune as métricas globais de P,
R e F1, demonstrando que o Llama superou o GPT-OSS em 22,8 pontos percentuais em
precisdo, 8,5 em revocagao e 15,6 em FI-score.

Tabela 2. Valores de F1-score por entidade para os modelos Llama e GPT-OSS.
Fonte: a autora.

Modelo DProced DisSynd Find Health LProced MDev Neg Sign TProced

GPT-0SS 0,545 0,683 0,576 0,511  0,1540 0538 0824 0610 0,563
Llama 0,737 0,889 0,688 0,632 0571 0,667 0848 0747 0,634

Tabela 3. Métricas globais de Precision (P), Recall (R) e F1-Score (F1) para os
modelos Llama e GPT-OSS. Fonte: a autora.

Modelo P R F1

GPT-0SS 0,557 0,621 0,587
Llama 0,785 0,706 0,743

Em razdo do desempenho superior do Llama em relacdo ao GPT-OSS, ele foi o
LLM selecionado para compor o algoritmo hibrido. Durante o processo de validacao,
foram identificados dois padrdes de classificac@o incorreta: medicamentos com posologia
eram classificados como Therapeutic or Preventive Procedure, enquanto traumatismos e
lesdes eram anotados como Sign or Sympton. Buscando aprimorar os resultados, o prompt
foi ajustado para reinserir as trés entidades anteriormente removidas, resultando em uma
lista final composta pelas 12 categorias originais apresentadas no Subtépico 4.1.

Por fim, o escopo de validacdo foi ampliado com a aplicagdo do mesmo algoritmo
de estratificacdo, desta vez considerando 33 dos 100 arquivos disponiveis. O célculo das
métricas seguiu o mesmo procedimento ja estabelecido, e os resultados foram apresenta-
dos no Capitulo 5. Para fins didéticos, a partir desse ponto o novo algoritmo hibrido sera
referido como ClinptHyb (Hybrid Clinical Portuguese Model).

5. Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados com os modelos desen-
volvidos no presente estudo. Inicialmente, foram comparados o ClinptCy e o ClinptHyb,



com destaque para os ganhos de desempenho proporcionados pela abordagem hibrida.
Em seguida, os valores de F'/-score de ambos os modelos foram confrontados com resul-
tados da literatura, indicando avancos relevantes e o estabelecimento de novos padroes de
desempenho para algumas categorias do SemclinBr. Por fim, foram apresentados achados
pontuais sobre a consisténcia do dataset, destacando casos de falta de padronizacdo em
algumas anotacdes e omissao de entidades relevantes.

Nas subsec¢des seguintes, sdo apresentados os resultados comparativos entre 0 mo-
delo spaCy e o modelo hibrido para verificar a melhor performance entre eles. Também
sdo analisados os resultados de ambos perante aos modelos estado da arte do SemClinBr.

5.1. spaCy e Abordagem Hibrida

O primeiro experimento teve como objetivo comparar os dois modelos desenvolvidos
neste estudo, avaliando o ganho de desempenho ao substituir o modelo spaCy isolado pelo
algoritmo hibrido proposto. Para o célculo das métricas do ClinptCy, foram utilizados
todos os 100 arquivos disponiveis para validagdo, em um processo automatizado por meio
de uma instrucdo de linha de comando disponivel na biblioteca spaCy. J4 o ClinptHyb
contou com o calculo manual das métricas. Conforme descrito no capitulo anterior, foi
utilizada uma amostra de 33 relatos clinicos do conjunto de validacdo, selecionados por
meio de estratificacdo a fim de preservar a proporcao original de entidades.

Os resultados apresentados na Tabela 4 destacam a superioridade do ClinptHyb
em todas as categorias quando comparado com o ClinptCy. O principal destaque foi a
categoria Negation, que alcangou um F1-score de 97%. Além disso, as categorias Chemi-
cals and Drugs, Diagnostic Procedure, Disease or Syndrome e Medical Device também
obtiveram desempenho expressivo, com valores F1 acima de 85%. Ja a Tabela 5 reforca
o ganho de desempenho do ClinptHyb, mostrando melhorias consistentes em todas as
meétricas avaliadas: Precision, Recall e F1-score.

Tabela 4. Valores de F1-score por entidade para os modelos ClinptCy e
ClinptHyb. Fonte: a autora.

Modelo Chem DProced DisSynd Disor Find Health LResult LProced MDev Neg Sign TProced

ClinptCy 0,822 0,682 0,738 0,530 0,716 0,604 0,562 0,388 0,700 0,872 0,611 0,616
ClinptHyb 0,905 0,867 0,866 0,696 0,783 0,726 0,713 0,545 0,873 0,972 0,767 0,773

Tabela 5. Métricas globais de Precision (P), Recall (R) e F1-Score (F1) para os
modelos ClinptCy e ClinptHyb. Fonte: a autora.

Modelo P R F1

ClinptCy 0,703 0,680 0,691
ClinptHyb 0,875 0,752 0,809

5.2. Analise de Resultados frente ao Estado da Arte

O segundo experimento avaliou o desempenho dos modelos desenvolvidos neste estudo
frente as variagdes do BERT apresentadas por [Schneider et al. 2020], que até entdo re-
presentavam o melhor resultado para o corpus SemClinBr. Conforme demonstrado na



Tabela 6. Valores de F1-score por entidade dos modelos deste estudo (ClinptCy
e ClinptHyb) em comparacdao com modelos da literatura (BERT e Bio-
BERTpt). Fonte: a autora.

Modelo Chem DProced DisSynd Disor Find Health LResult MDev Sign TProced
ClinptCy 0,822 0,682 0,738 0,530 0,716 0,604 0,562 0,700 0,611 0,616
ClinptHyb 0,905 0,867 0,866 0,696 0,783 0,726 0,713 0,873 0,767 0,773

BERT multilingual uncased 0,903 0,546 0,562 0,787 0,503 0,374 0,378 0,559 0,519 0,487
BERT multilingual cased 0,901 0,519 0,538 0,782 0,505 0412 0,417 0,593 0,537 0,486

Portuguese BERT large 0,782 0,504 0,575 0,625 0,526 0,336 0,404 0,514 0,552 0,489
Portuguese BERT base 0,904 0,556 0,540 0,784 0,500 0,346 0,422 0,537 0,538 0,471
BioBERTDpt (bio) 0,894 0,551 0,575 0,785 0,526 0,459 0,398 0,604 0,534 0,501
BioBERTYpt (clin) 0,911 0,560 0,583 0,781 0,521 0,406 0,453 0,562 0,544 0,459
BioBERTDpt (all) 0,904 0,548 0,564 0,791 0,517 0,404 0,440 0,555 0,566 0,513

Tabela 6, o ClinptHyb superou todos os modelos em 8 das 10 categorias avaliadas, esta-
belecendo uma nova referéncia de desempenho para as entidades Diagnostic Procedure,
Disease or Syndrome, Finding, Health Care Activity, Laboratory or Test Result, Medical
Device, Sign or Syptom e Therapeutic or Preventive Procedure.

Além disso, destaca-se que o modelo spaCy isolado apresentou resultados robus-
tos, superando as variacoes do BERT em diversas categorias. Esse resultado reforca sua
relevincia como base consistente para o desenvolvimento do algoritmo hibrido proposto.

5.3. Achados relacionados a consisténcia do dataset

Durante o processo de cdlculo manual das métricas do ClinptHyb, foram identificadas
duas inconsisténcias nas anotagdes originais do SemclinBr, cujas implicag¢des serdo dis-
cutidas a seguir.

A primeira diz respeito a falta de padronizagdo (discordancia aparente entre os
anotadores) em algumas anotagdes, com casos em que uma mesma entidade nomeada
apresenta limites diferentes dentro do préprio dataset. Considere o seguinte trecho ex-
traido de um dos relatos:

“As 01:38: Lucido, nao verbalizando, traqueostomizado, eupneico em aa,
afebril, apresenta fixador externo em MMSS ...” [Oliveira et al. 2022]

Nessa sentenga, a palavra “eupneico” foi anotada como Finding. J4 em outro
arquivo, em contexto muito semelhante, a entidade anotada como Finding foi “eupneico
em aa’:

“As 14:20 hrs: paciente consciente, comunicativo, eupneico em aa, em
repouso no leito, sem queixas algicas.” [Oliveira et al. 2022]

Entre os 33 arquivos avaliados, foram observadas cerca de 24 ocorréncias seme-
lhantes. Esse padrao nao invalida o dataset, mas pode introduzir incertezas para o modelo,
que passa a lidar com exemplos contraditérios. Em tarefas de NER, essas variacdes nos
limites da entidade podem gerar confusdo no aprendizado, impactando a consisténcia das
previsoes.



Ja a segunda inconsisténcia refere-se a omissao de algumas entidades relevantes.
Em um dos relatos, por exemplo, a negagc@o “sem” aparecia trés vezes, mas as anotagdes
originais registraram apenas duas. O ClinptHyb, por sua vez, foi capaz de reconhecer de
forma consistente todas as trés ocorréncias. No total, entre os 33 arquivos de validagao,
foram identificadas cerca de 60 anotagcdes ausentes.

A confirmacdo desses achados foi feita por meio de uma comparagdo cruzada
(perguntar ao Carlos) dentro do préoprio SemclinBr: em trechos equivalentes de outros
arquivos, a anotacao omitida estava presente, o que sugere falhas pontuais no processo de
anotacdo. Essas omissdes ndo comprometem a validade geral do corpus, mas podem levar
a pequenas distor¢des na avaliacdo dos modelos, j4 que o conjunto original de anotacdes
nao contempla todas as entidades mencionadas nos relatos.

Dessa forma, os resultados apontam que a abordagem hibrida proposta neste es-
tudo possui potencial para atuar como ferramenta de apoio a anota¢do manual, atuando
como um revisor automético capaz de sinalizar inconsisténcias e recuperar entidades que
passaram despercebidas.

6. Consideracoes Finais

Este estudo apresentou o desenvolvimento e avaliacio do ClinptHyb, um algoritmo
hibrido para o reconhecimento de entidades nomeadas em relatos de casos clinicos em
portugués.

Os experimentos realizados demonstraram que o ClinptHyb superou os modelos
de referéncia introduzidos por [Schneider et al. 2020] em 8 das 10 categorias analisadas,
estabelecendo novos padroes de desempenho para essas entidades no corpus SemClinBr.
Observou-se ainda que o modelo spaCy isolado obteve melhor desempenho em algumas
categorias quando comparados as variagdes do BERT, o que reforc¢a sua relevancia como
uma base consistente para o desenvolvimento do modelo hibrido.

Destaca-se, em particular, o desempenho alcangcado na categoria de negagdo (Ne-
gation), que atingiu FI-score de 97%. Esse resultado € especialmente relevante para o
dominio clinico, uma vez que a identificacdo correta de negacdes € essencial para evi-
tar interpretacdes equivocadas sobre o estado de saide do paciente. Estudos na drea de
extragdo de informagdo médica indicam que falhas nesse processo podem comprometer
diagnésticos, gerar custos indevidos e até implicacdes legais [Fabregat et al. 2023], o que
reforca a relevancia pratica da solug¢do proposta.

Além das métricas apresentadas, o ClinptHyb evidenciou um potencial adicional
ao identificar inconsisténcias no proprio corpus SemClinBr, incluindo variagdes de limites
de entidades e omissdes pontuais de anotacdes. Esse achado indica a que o modelo pode
atuando apenas como ferramenta de extragdo automadtica, mas também como recurso de
apoio a anota¢do manual e a curadoria de datasets clinicos em portugués, contribuindo
para a melhoria continua da qualidade da informacao.

Sob a perspectiva da OIPT, os resultados indicam que o ClinptHyb contribui para
ampliar a capacidade de processamento da informacdo clinica em contextos caracteriza-
dos por narrativas textuais ndo estruturadas. O modelo combina o uso do spaCy para
o processamento padronizado das entidades com a atuagdo de um LLM como revisor
semantico. Essa integracdo mostrou-se eficaz na reducao de incertezas informacionais



e contribuiu para a melhoria da qualidade, consisténcia e completude das anotacdes
clinicas.

Embora os resultados sejam promissores, ainda hd espaco para , ainda hd espaco
para aprimora, especialmente em categorias com desempenho inferior, como Disorders
e Laboratory or Test Result. Esses casos evidenciam a necessidade de refinar o modelo
e investigar estratégias complementares de treinamento e validagdo. Nesse sentido, tra-
balhos futuros tornam-se fundamentais para ampliar o alcance e a aplicac@o pratica do
ClinptHyb, consolidando sua contribui¢do para a area de Sistemas de Informagao em
saude.

7. Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, propde-se a aplicacdo do ClinptHyb a todo o corpus SemClinBr,
com o objetivo de identificar inconsisténcias e omissdes de forma sistemadtica, possibi-
litando a criagdo de uma versdo revisada do dataset. Esse processo também permite
a ampliacdo do conjunto de entidades contempladas pelo modelo, abrangendo todas as
categorias disponiveis no corpus e, consequentemente, tornando as anotagdes mais com-
pletas.

Outra linha de investigacdo consiste na integracdo de técnicas de Recuperagdo
de Conhecimento (Retrieval-Augmented Generation - RAG °), permitindo a utilizacdo de
fontes complementares, como bulas de medicamentos e prontudrios eletronicos. Esse
avango potencializaria a capacidade do modelo de produzir anotacdes mais assertivas e
contextualizadas.

Além disso, considera-se ampliar o escopo do ClinptHyb para além do reconhe-
cimento de entidades nomeadas, incorporando a extracdo de relacdes. Esse recurso pos-
sibilitaria a identifica¢do de interacdes medicamentosas, correlagdes entre sintomas e di-
agnosticos e outras conexdes relevantes, enriquecendo a analise clinica.

Por fim, considera-se relevante o desenvolvimento de uma ferramenta de anotacao
com interface web, na qual o modelo poderia ser utilizado tanto para a pré-anotacio au-
tomadtica quanto para a revisdo das anotacoes humanas. Dessa forma, seria possivel oti-
mizar fluxos de trabalho e contribuir para uma maior consisténcia nos dados anotados.

Conclui-se que este trabalho representa uma contribuicao relevante para o avango
do reconhecimento de entidades nomeadas em textos clinicos em portugués. A aborda-
gem hibrida proposta, além de proporcionar ganhos expressivos em desempenho, abriu
possibilidades para novas pesquisas e aplicacdes, consolidando um caminho promissor
para o desenvolvimento de solu¢cdes em NLP voltadas ao dominio da satde.
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