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Resumo

A literatura cientifica na d4rea da obstetricia encontra-se em constante evolugdo.
Consequentemente, os profissionais de saude enfrentam o desafio de acompanhar e integrar
continuamente as evidéncias cientificas mais recentes na pratica clinica. Neste contexto, torna-
se essencial dispor de ferramentas que facilitem o acesso a informacgdo cientifica, garantindo
gue esta seja apresentada de forma rapida, fidvel e atualizada. Os avancos na area da
Inteligéncia Artificial, em particular os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs),
demonstram capacidade para melhorar o acesso, a pesquisa e a interpretacdo da literatura
cientifica.

Esta tese explora a aplicacdo de LLMs na drea da obstetricia através do desenvolvimento de um
chatbot destinado a apoiar os médicos no acesso a informacao clinica atualizada. O sistema foi
concebido para compreender questées formuladas em linguagem natural, pesquisar
informacdao em fontes cientificas crediveis e apresentar respostas fundamentadas, facilitando
a atualizacdo continua dos profissionais de saude. Para além disso, este trabalho avalia
diferentes estratégias de extracdo e segmentacdo da informacdo presente em artigos
cientificos, como forma de otimizar o processo de recuperacdo de informacdo e,
consequentemente, melhorar a qualidade, a relevancia e a fundamentacdo das respostas
geradas.

O trabalho inclui o desenvolvimento da arquitetura do sistema, composta por trés mdédulos
dedicados a extracdo e ao processamento dos diferentes tipos de informacdo presentes em
artigos cientificos, nomeadamente texto, tabelas e imagens. Esta abordagem permite
responder aos desafios associados a cada tipo de conteudo, recorrendo a técnicas de
processamento que se adequam aos diferentes tipos de dados.

Para avaliar o desempenho do sistema, foi realizado um estudo comparativo entre diferentes
abordagens de recuperacdo de informacdo e diferentes LLMs. A avaliacdo da recuperacao de
informacgao clinica recorreu a métricas quantitativas, enquanto a avaliagdo das respostas
geradas recorreu a metodologia LLM-as-a-Judge. Os resultados obtidos sugerem que a solugdo
proposta apresenta um desempenho promissor, alcangcando valores de 0,901 para a relevancia
do contexto recuperado, 0,960 para a fidelidade das respostas a informacgao recuperada e 0,922
para a relevancia das respostas, utilizando o modelo Qwen 3 32B.

Desta forma, este trabalho contribui para o desenvolvimento de chatbots para apoiar os
profissionais de saude que trabalham na area da obstetricia, propondo uma arquitetura para
recuperagao e consulta de literatura cientifica que facilita o acesso a informacgdo clinica
relevante e atualizada.

Palavras-chave: Apoio a Decisdo Clinica, Chatbot, Inteligéncia Artificial, Modelos de Linguagem
de Grande Escala, Obstetricia, Processamento de Linguagem Natural.






Abstract

Scientific literature in the field of obstetrics is continuously evolving. Consequently, healthcare
professionals face the ongoing challenge of keeping up with and incorporating the latest
scientific evidence into clinical practice. In this context, there is a growing need for tools that
facilitate access to scientific information while ensuring that it is delivered in a timely, reliable,
and up-to-date manner. Recent advances in Artificial Intelligence, particularly Large Language
Models (LLMs), have demonstrated significant potential to improve the access, retrieval, and
interpretation of scientific literature.

This thesis explores the application of LLMs in the field of obstetrics through the development
of a chatbot designed to support physicians in accessing up-to-date clinical information. The
proposed system was designed to understand natural language queries, retrieve information
from reliable scientific sources, and generate evidence-based responses, thereby supporting
the continuous updating of medical knowledge. Furthermore, this work investigates different
strategies for extracting and segmenting information from scientific articles in order to optimize
the information retrieval process and, consequently, improve the quality, relevance, and
grounding of the generated responses.

The proposed solution includes a system architecture composed of three modules dedicated to
extracting and processing the different types of information contained in scientific articles,
namely text, tables, and images. This modular approach addresses the specific challenges
associated with each content type by applying processing techniques tailored to their individual
characteristics.

To evaluate the proposed system, a comparative study was conducted using different
information retrieval approaches and different LLMs. Information retrieval performance was
assessed using quantitative metrics, while the quality of the generated responses was evaluated
using the LLM-as-a-Judge methodology. The results suggest that the proposed solution achieves
promising performance, obtaining scores of 0.901 for context relevance, 0.960 for response
faithfulness, and 0.922 for response relevance when using the Qwen3-32B model.

This work contributes to the development of LLM-based chatbots for supporting healthcare
professionals in the field of obstetrics by proposing an architecture for scientific literature
retrieval and consultation that facilitates access to relevant and up-to-date clinical information.

Keywords: Artificial Intelligence, Chatbot, Clinical Decision Support, Large Language Models,
Natural Language Processing, Obstetrics.

Vi



Vii



Agradecimentos

Gostaria de expressar o meu sincero agradecimento a todos aqueles que, de forma direta ou
indireta, contribuiram para a concretizacdo desta dissertacdo, através do seu incentivo e
disponibilidade para me ajudar nesta caminhada.

Em primeiro lugar, agradeco ao ISEP por toda a formacgao e pelas oportunidades proporcionadas
durante o meu percurso académico. Agradeco igualmente ao GECAD pela oportunidade de
estdgio, pela forma como fui recebida e integrada na equipa e por todo o apoio prestado.

Deixo também um agradecimento especial a minha orientadora, Professora Goreti Marreiros,
e ao meu supervisor, Vitor Crista, pela orientacdo prestada, pelos valiosos conselhos e pelo
acompanhamento ao longo de todo o desenvolvimento deste trabalho.

A minha familia e amigos, agradeco por terem sido um suporte constante durante esta etapa
da minha vida.

A todos, o meu mais sincero obrigado.

viii






Indice

1 [ 314 o e [1 ot Lo PR 1
LIPS B o]0 =" ( e Y= 1] 0 V7 Tt Lo 1N N 1
1.1.1  Fundamentos da Obstetricia na Salde Materna ..........cooeevvviininninnenns 2
P 0 © 03 - = 4
IO A o (o o= o 1 P 5
L T 0 ) 1= 4 1Yo P 6
1.4 ESTrUtUra da teS oot ettt ettt e e seeeennnanaaenens 7
2 Inteligéncia Artificial Generativa e Modelos de Linguagem .............c..c..... 9
2.1 Processamento de Linguagem Natural .......ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinennens 10
2.2 Arquitetura TransfOrmMer «ouie i eii it eeeiiie et eeeeeanneeeeeaaannns 12
2.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala.......c.ccevvviiiiieeiiiniiiiinneeennnnnnns 13
2.4 Prompt ENGiN@ering cooiiiiiiiiiiiiiiiiii ittt eeeeeeeeeeeeeeeeaeaananns 15
2.5 Retrieval-Augmented Generation ......ccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 15
2.5.1 Componentes Basicos de RAG ......coueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeaenns 16
2.5.2 Pré-processamento e document parsing de documentos cientificos ...... 16
2.5.3 Indexacao de dOCUMENTOS ....verrneteriinieeniintereinneerenneerenneereanneens 20
2.5.4 Recuperacao de teXE0S . coviiiiiiittetiiiiiiiieeereeeiiiieeeereeeennnnneeeeens 21
2.5.5 Geracao da RespoSta ..ccevviiiiiiieetiiiiiiiiieetreeiiiiieeereeeannnnneeeeens 22
2.5.6 Diferentes abordagens de RAG.....ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 23
2.6 Métricas de Avaliacao para Modelos de Embeddings e Modelos de Linguagem 24
2.6.1 LLM-@S-2-JUAGE ... uuriiiiiiiiiiiiiii e ettt eeeiieeeeeeeennneeaeeans 26
2.6.2 Métricas especificas Para RAG .....c.evviviiiiiiiiiiiiiieiiieeineennns 27
3 Revisdo de Literatura......cceeeeiiiiiiiiineiiiiiiiiinnnessicecssenssssssccsssnnnnss 29
TR I 11T o T o] o< - U N 29
3.1.1 Perguntas de PeSqUISA....cccuueeeteieeiiiieeeeeeniiieeeeeeeeannnneeeeeeannns 29
3.1.2 Definices de Estratégia de Pesquisa .......cocevveivuiiiiiiniiiiinninneinnenns 31
I A U= U1 L - Ve [o L P 34

3.2.1 Questao 1: Quais sistemas ou solucdes baseadas em tecnologias digitais tém
sido aplicados na area da saude, com o objetivo de apoiar a atualizacdo do

conhecimento médico e acelerar a analise de literatura cientifica?...... 34
3.2.2 Questdo 2: “Quais tecnologias e técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido
aplicadas na analise de literatura cientifica em contextos clinicos?”..... 39



3.2.3 Questao 3: “Quais sao os principais desafios identificados na aplicacao
dessas tecnologias, particularmente no contexto da saude?”............... 45

3.3 Discussao de Resultados.......eeviiniiiiiiiiiiiiiiiiiii i 47
3.3.1 Questao 1: Quais sistemas ou solucoes baseadas em tecnologias digitais tém
sido aplicados na area da salude, com o objetivo de apoiar a atualizacdo do

conhecimento médico e acelerar a analise de literatura cientifica?....... 47

3.3.2 Questao 2: “Quais tecnologias e técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido
aplicadas na analise de literatura cientifica em contextos clinicos?” ..... 48

3.3.3 Questao 3: “Quais sao os principais desafios identificados na aplicacao
dessas tecnologias, particularmente no contexto da saude?”............... 50

K 7R S 0o ool Y- T J 51
4 SOIUCAO Proposta . .uuueeiiiiiiiiinneeiiiiiiiinnneeeeeeeessnncssscccssssnnsssscccnnnns 53
4.1 Arquitetura do Sistema......ciiiiiiiiiiiii i i e ree e e as 53
4.2 Mddulo de processamento do tEXEO ..uvivriiiniiiieiiiiiiiii i e e 55
4.3 Mddulo de processamento das IMAZENS ... .vvereiiieeeirreeireeireeeieeeaneeenaeenns 56
4.4 Modulo de Processamento de Tabelas ....o.evvvivriiiiiiiiniiiiiiniiiieiieeieennen, 57
5 11111 (=139 =1 ] - Lot T R PP PPPPPPPPPP 59
5.1 Ferramentas e tecnologias Utilizadas ........cceveviiiieeiiiieiiiiiieeeerenennnnnnes 59
5.2 Modelos de Embeddings .......vveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeiiii e eeeeiaees 60
5.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala........cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnn.. 61
5.3.1 Infraestrutura Computacional ........cceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieaaannn. 61
5.3.2 Modelos ULIlIZadOS ....covenniiiiiiiiiiiiiiiii e 61
5.3.3 Modelos utilizados no Pré-Processamento .......covveveeeiniinieeenneennnennns 62
5.4 Pipeline de extracao de teXtO....iiiiiiiiiiiitiiiiiiiiiiiii i eeiiiiiee e eeaeennaeas 63
5.4.1 Etapa 1: Extrair titulo principal do Documento ..........cccvvvvvvinnennnnnnn. 64
5.4.2 Etapa 2: Extrair subtitulos do DOCUMENtO .....evvvvviiiiiiniiiiiiineennnenns 69
5.4.3 Etapa 3: Limpeza e preparacao final das secoes de texto................... 74
5.5 Pipeline de Extracao de figuras dos docuUmMEeNtoS.......ccccvvviineeriineernnnnenn. 75
5.5.1 Classificacao do tipo de figura.......cceeeeiiiiiiiieiiiiiiiiiiiieeeeeennnnnes 76
5.5.2 Estratégias para descricao de figuras.......coovveeiiiiiiieniiiienennnennen. 77
5.6 Pipeline de Extracdo de Tabelas.....ccovvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiinnnes 80
5.7 Interface do Utilizador .....c..vveiiiiiiiiiiiiii it e e e e e eaas 82
6 (=] ] 1 T=] ] - T R 86
6.1 Avaliacao de ferramentas para o pré-processamento de documentos .......... 86
(o T I I 2 (<1 0] L - T [o S O 89
6.1.2 Discussao de Resultados ...oeeuuuueeieiiiiiiiiietreeiiiiieeereeennnnnneeeeens 96
6.2 Avaliacao de estratégias de descricao de figuras .......c.ccevveveiieinninnninnenns 98



6.2.1 ReSULLAOS: .. ettt ettt eeeeiieeeesseeannnnneeesees 100
6.3 Avaliacao da classificacao automatica de figuras ..........cccevvevvninneinnnnnnn. 101
6.3.1 ReESULLAOS. ..eeinnntiiiit i e e 102
6.4 Avaliacao dos modelos RAG ........vviiiiiiiiiiiiieiiiiiieeeeeeaiieeeeeeaannns 103
6.4.1 Avaliacao dos modelos de embeddings ........ccovviiviiiiiiiiiiiinnneeennn. 106
6.4.2 Modelos considerados na avaliaCa@o.......cceevevriiiiiiiiiiiriiiiinnnneeennn. 108
6.4.3 Métricas de AValiaCa0 .....vvvevniiirinniiiiiiiiiiieieeeeieeeteaeeneennans 109
6.4.4 Desenvolvimento de prompts para os LLMs-as-a-Judge .................... 109
6.4.5 Resultados da avaliacao de modelos de embeddings ..........cccvveeen... 112
6.4.6 Resultados da Avaliac@o dos LLMS ....cevneniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeenn, 115
6.4.7 Discussao de resultados ....ooouereieriiiiiiiiiiiriiiiiiiiiirreiiiiieeeeas 116
72BN O ] T ed L1 1 Lo R 120
7.1 ObJetivos da teS .. uuueeeitiiiiiiieetteeeiiieeeeteeennneeeeeeaeannnneeeeesnennns 121
7.2 Limitacoes € Trabalho FULUIrO .....ceviiiiiiiiii e e e 123
2= =] =] 3 Vot T T 125
Anexo A: Resultados da descricao do Conteudo de fluxogramas ................. 137

Anexos B: Resultados da comparacao das duas estratégias de descricdo de figuras

143

Anexo C:

Lista dos artigos cientificos e normas clinicas utilizadas na base de dados

L Lo od T 1 o Yo ] 148

Anexo D:

Resultados obtidos na avaliacdo da recupera¢ao de chunks e respetivos

(3112 7= T = Ve [ 13 152

Xii



Xiii



Lista de Figuras

Figura 1: Arquitetura do Transformer. FONte [80] ......ccueeieiiiiiiiiiiee et 13
Figura 2: Esquema de um sistema de RAG. FONtE: [98] .....cccvveiiiriiiiiiiiiee ettt 16
Figura 3: a) Arquitetura de Naive RAG. b) Arquitetura de Graph RAG. Fonte: [97]................... 24
Figura 4: Fluxograma PRISMA do processo de identificacdo, selec¢do, elegibilidade e inclusdo dos
LT AU o [0 TP 33
Figura 5: Mapa semantico de artigos cientificos da aplicagdo COVID-19 Explorer. Adaptado de:
ST ) PSP UPTP PPNt 35
Figura 6: Grafico de bolhas e lista dos artigos mais relevantes apresentados pela aplicacao.
VYo F=To] =Yo Lo To [T 1 1= ] PSS 36

Figura 7: (a) Grafo de conhecimento gerado com restricdo a entidade de entrada, apresentando
ligacdo a apenas uma entidade biomédica; (b) subgrafo de conhecimento construido com base

na relacdo “associated with”. Adaptado de [122]. ....ccocciieiicciiee et 37
Figura 8: Agente Conversacional AlzheimerRAG. Adaptado de [148]. ....cccccvreeeciieeeeciieeeeen. 38
Figura 9: Arquitetura do sistema HoPE para processamento da pergunta do utilizador. Adaptado
o L= 151 0 SRS SP 45
Figura 10: Arquitetura geral do sistema PropPoStO......ccuuveeicciiieieiiiee e e 54
Figura 11: Etapas do médulo de processamento do teXto ......ccocceeeeiciiieicciiee e, 56
Figura 12: Mddulo de processamento das iMagENSs ........cccccueeeeeeieeeeeciiieeeeeteee e eeiee e e e evee e e e 57
Figura 13: MAdulo de Extragao de Tabelas ........ccccuevieeiieiiiiiiie ettt 58
Figura 14: Diagrama de processamento das secgdes de texto ....ccccvvvvvveeeeciieeicciiee e, 64
Figura 15: Fluxograma para descrever a extracdo de imagens de documentos............cc.......... 76
Figura 16: Fluxograma relativo a extragao de tabelas ........ccccceveiiiiiiciiee s, 81
Figura 17: Interface principal do sistema de Chatbot baseado em RAG............cccveeeevrieeeennnen. 82
Figura 18: Interface de carregamento de documentos para ingestdo na base de conhecimento
.................................................................................................................................................... 83
Figura 19: Interface do chatbot utilizada para interagdo com o sistema.......cccceecvveeevvveeeeennen. 84

Figura 20: Interface do sistema de chatbot demonstrando uma interacdo com o utilizador,
incluindo a submissdo de uma pergunta e a respetiva resposta gerada pelo sistema.............. 84
Figura 21: a) Exemplo de referéncia do tipo texto; b) Exemplo de referéncia do tipo tabela;.. 85
Figura 22: Exemplo de tabela listrada; a) Imagem de pagina do documento. Adaptado de: [191];
b) e c) Resultado da biblioteca PyMuPDF na extracdo da tabela, renderizado novamente para

Figura 23: Exemplo de imagem retirada de documento médico. a) Imagem de uma pagina do
documento. Adaptado de [192]; b) Resultados da biblioteca PyMuPDF na extracdo de imagens;
c) Figura retirada do documento, utilizando a biblioteca PyMUPDF ...........cccccovvveeviiieeeeiiieenn. 90
Figura 25: Exemplo de imagem retirada de documento médico. Adaptado de: [191]; a)
Resultado do modelo de detecdo de tabelas do TATR; b) Resultado do modelo de identificagdo
de estrutura interna da tabela do TATR. .....coiiiiiie e 91
Figura 24: Exemplo de tabela listrada; a) Imagem de pagina do documento. Adaptado de: [193];
b) Resultado do modelo de dete¢do de tabelas do TATR, com as tabelas identificadas a vermelho;

Xiv



c) Resultado do modelo de reconhecimento da estrutura interna de tabelas do TATR, com a
estrutura identificada @ VErde. ... s 92
Figura 26: Exemplo de imagem de documento com tabela. Adaptado de [194] a) Resultados da
biblioteca PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos; b) Resultados da biblioteca
PaddleOCR para o reconhecimento da estrutura interna da tabela; .........cccocoeeeeviiieeiicieennns 93
Figura 27: Exemplo de imagem de documento com duas colunas. Retirado de [195] e [196]; a)
Resultado da biblioteca PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos. Retirado de [195];
b) Resultado da biblioteca PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos.................... 93
Figura 28: Exemplo de imagem de documento com duas colunas. Retirado de [197]; a)
Resultado do modelo PaddleOCR na numeracdo dos elementos narrativos identificados; b)
Resultado do modelo PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos ..........cccceecvveeennes 94
Figura 29: Exemplo de uma imagem com tabela e dividido em duas colunas. a) Imagem de uma
pagina do documento. Adaptado de [198]; b) e c)Resultado do modelo Nougat, convertido para
html e renderizado novamente Para PAf........c.eeee i 95
Figura 30: Exemplo de uma imagem com varios titulos de diferentes formatos. a) Imagem de
uma pagina do documento. Adaptado de: [199]; b) e c)Resultado do modelo Nougat, convertido

para html e renderizado novamente para Pdf;.......cccceeeiiii e 95
Figura 31: Exemplo de uma figura de um fluxograma. Retirado do documento: [192]............ 99
Figura 32: Exemplos de imagens usadas para testar os modelos com figuras clinicas, retirada de
105 RSP 99
Figura 33: Exemplo de imagem, com legenda, mas sem referéncias no texto. Retirado de: [192]
.................................................................................................................................................. 100
Figura 34: Exemplos de imagens utilizadas na avaliacdo dos modelos multimodais............... 102

Figura 35: Grafico de Pontuagdes de Recall@10, para recuperagdo de texto (a), imagens (b) e
=] o1=] T3 (o) PO U USROS URRPPRTRRt 114
Figura 36: Comparacao das métricas Recall e nDCG antes e ap6s a aplicacdo de Reranking . 115
Figura 37: Resultados da avaliagao dOS LLIMIS .....ccccuviiiiiciiiieeciiiee et evae e e e 116

XV



XVi



Lista de Tabelas

Tabela 1: Bases de DAdos ONINE ...cccuiiiiiiiniieiieesiee sttt ste e see s sbe e steeesaeeesbeesnnaeenes 31
Tabela 2: TErMOS A€ PeSQUISA.....cccuieiiieiiieeieiiee e critee e stee e srree e e stee e s sree e e e sbee e s e sabeee s ssabeeeessnees 31
Tabela 3: Critérios de inClusao de artig0S ........uiieiiiieeiiiiee e e e 32
Tabela 4: Critérios de exclusao de artig0S ........ccoccuieeiiiiiie e i e e e e 32
Tabela 5: Modelos de EMBEAAINGS .........cuueeecueiiiiiiieeceiiee ettt estee e esee e siee e e see e s s sbee e 61
Tabela 6: ConfiguragOes dOS LLIVIS .........uiiii ittt ettt e e et vee e e e eabae e e nres 62
Tabela 7: Exemplos de aplicacdo do prompt de validagdo de titulos. .......cccccveveeeiieeeicciieeeennee, 68
Tabela 8: Exemplo de classificacdo hierarquica obtida pela abordagem baseada exclusivamente
NA INFOrMAGE0 TEXEUAL ....uviiee ettt e et e e e et e e e e e are e e e ebteeesereeeaeanes 70
Tabela 9: Comparacado dos niveis hierarquicos atribuidos pelos modelos LLaMA 3.1 8B e LLaMA
3.3 70B na classificagao de SUBLItUIOS ....c.cuviiiiiiiie e 73
Tabela 10: Ferramentas de parsing e extracao de informacdo em documentos cientificos..... 89
Tabela 11: Avaliacdo das Bibliotecas para estruturagdo de Tabelas ........ccccoeeeeecieeevccieee e, 96
Tabela 12: Avaliacdo das Bibliotecas para extracdo de titulos e sec¢bes de texto.................... 97
Tabela 13: Avaliacdo das bibliotecas para extracao de imagens........ccccceeeeeciieeeeccrieeeeecvieeeeeene 97
Tabela 14: Métricas de avaliagdo do desempenho dos modelos de embeddings................... 109

Tabela 15: Pontuacdes de Recall@10 e nDCG@10 para os modelos de embeddings MiniLM,
MpNet, MedEmbed e PubMedBERT e a combinagdo destes modelos com o modelo BM25. 113

Xvii



XViii



Lista de Codigos

Cddigo 1: Estrutura do prompt para a criagao dos resumos parciais do documento................ 65
Cédigo 2: Estrutura do prompt para criar o resumo global do documento ..........cccccvvvveeeeennn. 66
Cddigo 3: Estrutura do prompt para a validagdo do titulo principal do documento................. 67
Cddigo 4: Estrutura do prompt aplicado ao modelo de linguagem, para classificar os subtitulos
[oTo Y a1 T=T = [ o [ - I TP PPPTPPRN 69
Cddigo 5: Exemplo de segmentos textuais com informacao tipografica extraida com PyMuPDF
.................................................................................................................................................... 71
Cédigo 6: Estrutura do prompt para a definicao dos niveis hierarquicos dos subtitulos........... 73
Cddigo 7: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras..... 77
Cddigo 8: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras..... 77

Cédigo 9: Estrutura do prompt modelo multimodal LLaMA 4 Scout 17B 16E para descrever
[agF- Y= o L PP PSP PPPPPPPPPPPP 78
Cddigo 10: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras... 80
Cédigo 11: Estrutura do prompt para o LLM LLaMA 3.3 70B encontrar notas em rodapé relativas

IR -] o<1 - TSR 81
Cddigo 12: Resultados obtidos com a utilizagcdo do LLM para a recuperacao das notas de rodapé
(o - T8 = o =] =TSP 82

Cddigo 13: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para classificar
auUtomMaticameNnte as fIGUIAS .uiivuiiiii e e 102
Cédigo 14: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a relevancia do contexto

Cddigo 15: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a confianga na resposta
(== Lo F I oT=1 [0 I o o [ [ TSP 111
Cddigo 16: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a relevancia da resposta
relativamente @ PEIGUNTA ...ciic it e et e e st a e e e e satae e e e sasaeeeennnraees 112

XiX



XX



Acronimos

Lista de Acronimos

Al

BM25

DL

LLM

ML

MLLM

nDCG

NER

NLP

OCR

RAG

TF-IDF

VCE

Artificial Intelligence

Best Matching 25

Deep Learning

Large Language Models

Machine Learning

Multimodal Large Language Model
Normalized Discounted Cumulative Gain
Named Entity Recognition

Natural Language Processing

Optical Character Recognition

Retrieval-Augmented Generation

Term Frequency—Inverse Document Frequency

Versdo Cefalica Externa

XXi



XXii



1 Introducao

Neste capitulo encontra-se o enquadramento e a motivagdo para o desenvolvimento da
presente tese. Inicialmente, é realizada uma contextualizagdo da area da Obstetricia no ambito
da saude materna em Portugal, seguida da identificacdo dos principais desafios relacionados
com a atualizagdo continua dos profissionais de sadde nesta area. Por fim, sdo definidos os
objetivos do presente trabalho.

1.1 Contexto e Motivacao

Os avangos mais recentes na area da Inteligéncia Artificial (Al), em especial no desenvolvimento
de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), demonstram uma grande capacidade para
responder a desafios que persistem no setor da saude. Entre esses desafios, destaca-se a
dificuldade de acompanhar os novos estudos clinicos publicados em bases de dados cientificas
e revistas médicas especializadas [1], [2], [3].

Se, por um lado, a crescente procura por artigos cientificos reflete um progresso significativo
na area da medicina, marcado pelo aumento do acesso a informagGes novas sobre doencas,
diagndsticos e terapias. Por outro lado, o volume excessivo de informacdo, aliado a falta de
tempo e ao excesso de trabalho dos profissionais de saldde, impossibilita que estes se
mantenham a par da informagao clinica mais recente [4], [5].

Atitulo de exemplo, a presente tese desenvolve-se no ambito da Obstetricia. Como area central
da saude materna e perinatal, desempenha um papel fundamental na saude e no bem-estar da
mulher e do recém-nascido. Trata-se, contudo, de uma especialidade também afetada pela
sobrecarga de informacgao clinica [6].

Para situar esta tese, comega-se com a se¢ao “Fundamentos da Obstetricia na Saude Materna”,
na qual se enquadra a especialidade, e se explica o papel do obstetra na vigilancia clinica e no



apoio a grdvida. Nesta seccdo apresenta-se também um panorama global e nacional dos
principais desafios na pratica obstétrica, nomeadamente o aumento da complexidade desta
area e a lacuna entre o conhecimento cientifico e a pratica clinica. Termina com uma discussao
das necessidades da atualizacdo continua dos profissionais na era digital, como condicdo para
integrar a evidéncia cientifica na pratica clinica e melhorar os desfechos.

1.1.1 Fundamentos da Obstetricia na Saude Materna

A obstetricia é a area da medicina que cuida da saude da gravida e do feto durante todas as
fases da gestacdao. O médico especialista em obstetricia acompanha a gestante desde a primeira
consulta de pré-natal até ao puerpério, garantindo que a gravida tenha uma recuperacgao segura.

Ao longo da gestacdo, o obstetra é responsdvel pela vigilancia da saide materno-fetal, através
de consultas periddicas, avaliacdo clinica e monitorizacdo ecografica e laboratorial, de forma a
identificar precocemente eventuais complicacbes e assegurar um crescimento e
desenvolvimento fetal saudavel [7], [8]. Esta vigilancia inclui a classificacdo do risco obstétrico,
a detecdo de patologias maternas emergentes ou pré-existentes e a implementacdo atempada
de medidas preventivas e terapéuticas [9], [10].

Para além disso, 0 acompanhamento pré-natal integra uma vertente educativa e psicossocial.
O médico obstetra precisa esclarecer as duvidas da grdvida, promover comportamentos
sauddaveis e ajudar na tomada de decisOes informadas. Considerando que a gravidez é um
periodo de profundas transformacgdes fisicas, hormonais e emocionais, um acompanhamento
proximo e individualizado ajuda a diminuir a ansiedade materna e contribui para uma gestacao
mais segura e positiva [11], [12], [13].

Contudo, ao longo da ultima década, a prestagdo de cuidados obstétricos tem-se tornado cada
vez mais exigente e complexa [14], [15]. Esta mudanca é resultado do aumento da prevaléncia
de obesidade e de doencas crdnicas na populacdo em idade reprodutiva, incluindo hipertensao
arterial, diabetes, doengas autoimunes e patologias cardiovasculares. Para além disso, observa-
se um adiamento da maternidade para idades mais avangadas, aumentando a possibilidade de
risco obstétrico e de aparecimento de comorbidades pré-existentes [15], [16], [17].

Durante a gravidez, ocorrem diversas adaptacdes fisioldgicas, como alteragdes hemodinamicas,
respiratdrias e imunoldgicas, que podem agravar doengas crénicas pré-existentes, modificar a
sua expressao clinica e interferir com a resposta terapéutica [18], [19], [14]. Estas modificacOes
podem piorar patologias pré-existentes e aumentar o risco de complicagdes obstétricas, como
pré-eclampsia, parto prematuro, restricdo do crescimento fetal, malformacGes congénitas e,
nos casos mais graves, mortalidade perinatal [20],[21],[22].

Face a esta realidade, é importante a atualizagdo continua dos profissionais de saude. A
producdo de artigos cientificos na drea da Obstetricia tem crescido exponencialmente nas
ultimas décadas, impulsionada por avangos na investiga¢do da fisiopatologia materno-fetal, do
diagndstico pré-natal, da terapéutica farmacoldgica na gravidez e das estratégias de prevencao



de complicacGes obstétricas. Num contexto em que as gestacdes tornam-se progressivamente
mais complexas, integrar a evidéncia cientifica mais atualizada na pratica clinica é fundamental
para haver uma prestacdo de cuidados seguros e de qualidade [23], [24].

Este avanco cientifico tem permitido uma compreensao mais profunda das principais patologias
relacionadas com a gestacdo, contribuindo para a identificacdo precoce de grupos de risco e
para a implementac¢do de novas medidas preventivas. Contudo, o facto de existirem estudos e
trabalhos publicados com novas intervengdes clinicas ndo garante, por si sé, a sua
implementacdo na pratica clinica [25], [26]. Existe um desfasamento entre as recomendacdes
baseadas na evidéncia cientifica e a realidade praticada nos hospitais e maternidades
atualmente [25], [26].

Esta discrepancia também aparece em casos em que existem intervencdes preventivas
amplamente validadas, mas que ndo sdo adotadas na pratica clinica. Um exemplo é a utilizacdo
de 4cido acetilsalicilico em baixas doses para prevencdo de pré-eclampsia em gestantes com
fatores de risco para sindromes hipertensivas. Apesar de ser uma medida comprovadamente
eficaz, capaz de reduzir em mais de 60% os casos da doenca, o estudo realizado por Tavares et
al. [27] demonstrou que apenas 16% das pacientes receberam esta recomendagdo durante a
gestacdo. Este resultado podera estar associado a falta de atualizacdo cientifica dos médicos.

Outro exemplo é o facto de a evidéncia cientifica atual e as guidelines internacionais [28]
sustentarem que, durante a gravidez, as pacientes devem continuar a tomar corticosteroides
para evitar exacerbacbes de asma e complicacGes obstétricas. No entanto, dados provenientes
de um estudo observacional italiano, evidenciam que uma proporcao significativa de médicos
continua a descontinuar este tratamento por terem receio de efeitos adversos. Este contraste
expde uma lacuna entre o conhecimento cientifico consolidado e a pratica clinica real, com
potenciais repercussdes negativas no controlo da doenga e nos desfechos materno-fetais [29].

Perante este desfasamento entre a evidéncia cientifica e a pratica clinica, torna-se evidente que
a tomada de decisdo terapéutica na gravidez exige conhecimento atualizado. No entanto,
estudos relatam as dificuldades dos médicos em aceder rapidamente a informacgdo [30] e em
prescrever medicamentos durante a gravidez, devido a escassez de dados relativos a seguranca
dos farmacos [31].

Entre os diversos recursos disponiveis para colmatar estas limita¢des, a literatura de artigos
cientificos mantém-se como um dos principais instrumentos de atualizacdo dos profissionais de
salde. Destacam-se também as normas clinicas, que consistem em recomendagdes
sistematicamente desenvolvidas com o objetivo de apoiar a tomada de decisdo de profissionais
em circunstancias clinicas especificas, com base na melhor evidéncia disponivel [32]. As revistas
médicas com revisdo de pares sdo também uma fonte essencial, pois garantem um controlo
minimo de qualidade cientifica [33]. Para além disso, ha as revisGes sistematicas e meta-analises
disponiveis em bases de dados, como a PubMed, que resumem grandes volumes de informacao
com rigor metodoldgico [34], [35].



Face as dificuldades previamente descritas, a tecnologia vem para transformar a forma como
os profissionais de saude acedem e aplicam o conhecimento cientifico. Neste contexto, a
utilizacao de aplicagGes mdveis constitui um exemplo concreto dessa evolugdo. Atualmente,
destacam-se algumas que sdo usadas por médicos e estudantes de medicina como, por
exemplo, a UpToDate [36], a DynaMed [37] e a Epocrates [38]. Estas ferramentas oferecem
varias vantagens, nomeadamente o acesso rapido a informacdo atualizada, o apoio ao
diagnéstico e a verificacdo das doses de medica¢do administradas aos pacientes [39], [40].

Outra forma de aprendizagem é a troca de informacdes entre médicos, facilitada por varias
plataformas online como Youtube e Facebook [41], [42]. Um exemplo relevante é a SERMO [43],
uma rede social anénima e privada, exclusiva para médicos nos EUA. Nesta plataforma, os
profissionais de saude partilham experiéncias, discutem casos clinicos e recebem conselhos de
colegas da mesma drea. No entanto, surgem questdes éticas relativas a privacidade e a
confidencialidade dos pacientes, especialmente quando os médicos partilham casos clinicos e
imagens de exames [44]. Outro exemplo é o OrthoMind [45], uma plataforma social
direcionada especialmente para cirurgides ortopédicos. Esta ferramenta oferece diversas
vantagens, como a criacdo de comunidades entre cirurgioes ortopédicos de diferentes regides,
para a troca de ideias e conhecimentos [45].

Desta forma, a tecnologia é extremamente importante para a atualizacdo continua dos médicos,
pois facilita o acesso a informacao cientifica mais relevante e atualizada. Em muitos casos, é um
apoio importante ao processo de diagndstico dos pacientes. Para além disso, permite melhorar
a comunicacdo entre profissionais de saude de diferentes regides, através da partilha de
conhecimento e experiéncia [46].

1.1.2 ObsCare

Face a este enquadramento, a ObsCare contribui para a integragdo da tecnologia na area da
Obstetricia em Portugal. O software foi criado em 2003 para dar resposta a necessidade de um
registo de salde eletrénico especifico para obstetricia e estd atualmente em utilizagao nos
servicos de obstetricia de nove hospitais portugueses. Este é um sistema desenvolvido pela
VirtualCare, para ser utilizado por profissionais de saude, onde se regista toda a jornada das
gravidas desde a consulta ao puerpério, cobrindo o internamento, urgéncia, sala de partos,
bergdrio e consultas.

Este sistema foi concebido para operar com sistemas de diferentes hospitais, permitindo a
integracdo e partilha de informacdo clinica proveniente de diferentes fontes, nomeadamente
cardiotocografia, ecografias e resultados de analises laboratoriais. Atualmente, a ObsCare
encontra-se amplamente disseminada no Servico Nacional de Salude, estando implementada
em 20 hospitais publicos [47], [48].



1.2 Problema

Atualmente, os médicos obstetras enfrentam vdrios desafios para acompanhar a evolucao
cientifica na area da Medicina. O facto de serem constantemente publicadas novas
recomendacoes e atualizacdes clinicas, impossibilita que os médicos se mantenham a par da
informacdao mais relevante [49], [50]. Existem, no entanto, varias tecnologias que procuram
solucionar este problema, como por exemplo, a aplicagao de filtros nas bases de dados online,
como a PubMed, ou as aplicagdes com resumos de artigos cientificos, como a UpToDate [51].
Embora estas ferramentas facilitem o acesso a informacdo, podem apresentar desafios
relacionados com o tempo necessario para pesquisa e a selecdo da evidéncia mais adequada.

Face a este problema, comegaram a surgir solugdes que utilizam a Al generativa, como os LLMs,
para facilitar e acelerar o acesso a informacdo que os profissionais de saude procuram [52].
Estes modelos, baseados em técnicas de Processamento de Linguagem Natural (NLP), sdo
capazes de processar grandes volumes de texto, compreender o contexto da informacdo e
produzir respostas coerentes e ajustadas ao conteldo da questdo, em tempo real. A sua
aplicacdo através de chatbots clinicos pode ajudar os médicos a aceder a informacao de forma
mais facil, sugerindo hipdteses diagndsticas e auxiliando na gestdo de condi¢es especificas,
funcionando como um complemento, e ndo substituto, do raciocinio clinico [53], [54].

Mas estas solucdes tecnoldgicas podem ter outras vantagens, como por exemplo, ajudar a
melhorar a comunicacdo com os pacientes, nomeadamente através da simplificacdo de
terminologia complexa, traducdo de conceitos médicos e adaptacdo da informacgdo ao nivel de
literacia em saude do paciente [55].

Existem varios exemplos do ChatGPT, o chatbot da OpenAl, a ajudar os médicos a acederem de
forma rapida e facil as informacGes mais recentes da area da obstetricia [56],[57]. Quando sdo
considerados os dados clinicos da paciente, o ChatGPT também permite que os médicos
recebam sugestdes personalizadas, melhorando a experiéncia do médico e contribuindo para a
sua tomada de decisdo [58].

Lee et al. [57] destacam o potencial de utilizar Al para o diagndstico e apoio clinico,
especialmente para a formulacdo de diagndsticos diferenciais e para orientar as equipas
médicas em condig¢des raras. Enquanto Allahqoli et al.[59] demonstraram o desempenho do
ChatGPT, num estudo com 30 casos clinicos retirados da obra “100 Cases in Obstetrics and
Gynecology”, onde o0 modelo teve uma precisdo diagndstica de 90 %.

Gilson et al.[60] realizaram um estudo para avaliar o desempenho do ChatGPT ao responder a
questdes dos exames de Licenciamento Médico dos Estados Unidos. Os resultados indicaram
que as respostas geradas pelo modelo apresentavam uma ldgica e um contexto informativo
adequados, com um desempenho equivalente ao de um estudante de medicina no terceiro ano.
No entanto, o desempenho do modelo diminuiu significativamente a medida que a dificuldade
das questdes aumentava.



Cadiente et al.[61] destacam que os chatbots ndao sdao perfeitos e devem usar-se como
ferramentas complementares, e ndo como substitutos de uma opinido clinica ou das
ferramentas educacionais tradicionais. Mais uma vez, é reforcada a ideia de que os chatbots
apresentam dificuldades em lidar com diagndsticos complexos, pois ignoram a sequéncia de
exames habitual, dando diretamente o diagnéstico do paciente [61]. Este erro é importante,
porque em muitas situagées médicas, uma avaliagdo cuidadosa e gradual é importante para um
diagndstico preciso, mas os chatbots tendem a basear-se apenas nos sintomas dos pacientes
para sugerir um diagndstico. Além disso, os chatbots demonstraram problemas relacionados
com a confidencialidade e privacidade do paciente. Embora entendam o bdsico sobre questoes
éticas, como a importancia da confidencialidade, esses modelos falham na aplicacdo desses
conceitos em cendrios mais complexos, especialmente aqueles que envolvem menores de
idade [62].

Hake et al.[62] realizaram um estudo com o objetivo de avaliar a capacidade do ChatGPT para
resumir dados de artigos cientificos, sendo os resumos posteriormente avaliados por médicos.
Os resultados demonstraram que o ChatGPT produziu resumos cerca de 70% mais curtos do
que os abstracts originais dos artigos, mas mantendo elevados niveis de qualidade e precisao.
Dos 140 resumos analisados, apenas quatro apresentaram alucinacées, que é o termo usado
guando um modelo de grande escala, como o ChatGPT, gera contelddo que nao corresponde a
realidade.

Desta forma, o problema centra-se na falta de tempo dos médicos para realizar pesquisas e no
crescente volume de evidéncia cientifica publicada, dificultando a identificacdo da informacao
mais relevante para a pratica clinica. Neste contexto, os LLMs surgem como solucbes
promissoras para facilitar o acesso a informagdo mais pertinente e recente, como novos
tratamentos e métodos de diagndstico. Contudo, por se tratar de uma tecnologia recente e
ainda com varias limitag¢des, a sua utilizacdo deve ser cuidadosamente avaliada e integrada de
forma responsavel na pratica clinica.

1.3 Objetivos

Como mencionado anteriormente, os médicos enfrentam alguns desafios para se manterem
atualizados face ao volume crescente de avancos cientificos e a complexidade dos cuidados
clinicos. Esta dificuldade pode contribuir para erros de diagndstico ou decisdes clinicas menos
adequadas.

Nesse contexto, a utilizacdo de tecnologias avancadas, em particular as que usam a Al
generativa para interagir com os profissionais de satude, pode ajudar os médicos a manterem-
se informados acerca dos mais recentes avangos cientificos e tecnolédgicos na obstetricia.

O principal objetivo sera criar um chatbot baseado em RAG, capaz de fornecer informacgao
atualizada, obtida a partir de fontes cientificas confidveis. O sistema pretende permitir que o
médico coloque questbes em linguagem natural e obtenha respostas atualizadas,
personalizadas e adequadas ao contexto clinico mais recente.



A hipdtese da pesquisa é a seguinte:

A utilizag¢do de um chatbot baseado em Retrieval-Augmented Generation (RAG), alimentado por
fontes cientificas confidveis e atualizadas, melhora a capacidade dos obstetras para aceder e
utilizar evidéncia cientifica recente no apoio a tomada de decisGo clinica, quando comparada
com os métodos tradicionais de pesquisa de informagdo.

Com base nisso, a seguir encontram-se os objetivos que se pretende alcancar ao longo do
desenvolvimento da dissertacdo de mestrado.

e OB1: Realizar uma revisao da literatura sobre os principais avancos tecnolégicos que
suportam a atualizacdo continua dos profissionais de saude.

e OB2: Construir uma base de dados bibliografica composta por artigos cientificos e
orientagdes clinicas relevantes para a pratica da obstetricia em Portugal.

e OB3:Selecionar e integrar modelos de embeddings e LLMs para suportar a recuperacao
de informacdo e a geragdo de respostas em contexto clinico.

e OB4: Desenvolver, testar e validar um agente conversacional baseado em RAG
suportado pela base de dados construida.

1.4 Estrutura da tese

Esta tese encontra-se organizada em sete capitulos, cuja estrutura acompanha o
desenvolvimento do trabalho.

O capitulo um, denominado “Introducdo”, apresenta o contexto e a motivacdo da investigacao
descrevendo a relevancia da atualizacdo do conhecimento médico no dominio da obstetricia e
os desafios associados a andlise de documentagao clinica. Sdo ainda definidos o problema de
investigacdo e os objetivos que orientam o desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo dois, apresenta os principais conceitos tedricos relacionados com a “Inteligéncia
Artificial Generativa e Modelos de Linguagem”, importantes para a solugdo proposta.

O capitulo trés apresenta a “Revisdo Literaria” descrevendo a metodologia de pesquisa adotada,
as questdes de investigacdo formuladas, a estratégia de pesquisa utilizada e a analise dos
estudos selecionados. Sdo igualmente discutidos os principais resultados identificados e as
limitacOes e desafios reportados na literatura.

O capitulo quatro descreve a “Solucdo Proposta”, apresentando a arquitetura geral do sistema
desenvolvido e uma explicacdo breve dos mddulos utilizados no pré-processamento do sistema.

O capitulo cinco descreve a “Implementacdao” da solucdo. S3o apresentadas as tecnologias e os
modelos utilizados, bem como os diferentes componentes desenvolvidos para o pré-
processamento dos documentos. Por fim, apresenta a interface do utilizador desenvolvida para
o sistema RAG.



O capitulo seis apresenta a “Experimentacao”, onde é explicado o procedimento utilizado para
avaliar a solugdo desenvolvida. Sdo descritos o conjunto de dados utilizado, a configuracao
experimental, os modelos avaliados e as métricas consideradas. Sdo igualmente apresentados
e discutidos os resultados obtidos na avaliacdo dos modelos de embeddings e dos modelos de
linguagem.

Por fim, o capitulo sete apresenta as principais conclusdes deste trabalho, discutindo os
objetivos definidos inicialmente e as principais limitacdes e possiveis trabalhos futuros.



2 Inteligéncia Artificial Generativa e
Modelos de Linguagem

Inteligéncia artificial (Al) refere-se a capacidade que uma maquina tem para reproduzir funcées
cognitivas humanas, tais como a aprendizagem, o raciocinio e a aptiddo de resolver problemas
e tomar decisdes. Estes sistemas assentam em modelos estatisticos e técnicas de machine
learning (ML) utilizados para analisar dados e apoiar processos de decisdo automatizada [63],
[64].

O desenvolvimento mais recente da Al é impulsionado pelos avancos na capacidade
computacional e pelo acesso a grandes volumes de dados, fatores que possibilitaram a criagao
de modelos progressivamente mais sofisticados. Neste contexto, destaca-se a Inteligéncia
Artificial Generativa, uma vertente da Al orientada para a criacdo de novos contelddos, como
texto, dudio e cédigo, com base nos padrdes assimilados durante o treino [63].

Entre as aplicagdes mais relevantes da Inteligéncia Artificial Generativa encontra-se a geragao
automatica de texto em linguagem natural, area na qual modelos como o GPT tém
demonstrado um desempenho notavel [65]. Estes sistemas sdo capazes de gerar respostas
coerentes, contextualizadas e semanticamente estruturadas, aproximando-se em muitos casos,
da linguagem humana.

A capacidade de um modelo gerar texto em linguagem natural enquadra-se no dominio do NLP,
uma subdrea da Al dedicada ao desenvolvimento de métodos que permitem aos sistemas
computacionais compreender, interpretar e produzir linguagem humana. Nos Ultimos anos, os
avangos nesta area tém sido determinantes para o surgimento de LLM, cujo funcionamento e
as principais caracteristicas serdo explorados nas sec¢des seguintes [66].



2.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (NLP) é um subcampo da Al que se dedica a analisar,
modelar e gerar linguagem humana. O seu principal objetivo consiste em transformar dados
ndo estruturados, como texto ou discurso, em representagdes estruturadas que possam ser
processadas por sistemas computacionais [67], [68].

A linguagem natural apresenta diversos desafios que dificultam o desenvolvimento dos
modelos computacionais que funcionem automaticamente. Entre estes destacam-se
ambiguidade lexical, na qual uma palavra pode corresponder a diferentes interpretacdes, e a
dependéncia contextual, em que o significado de uma palavra, expressao ou frase apenas pode
ser corretamente inferido quando é considerado o contexto em que ocorre. Isto compromete
o desempenho dos modelos de NLP, conduzindo a interpretacdes incorretas do texto [67], [68].

Para responder a estes desafios, as abordagens de NLP evoluiram ao longo do tempo.
Inicialmente, predominavam sistemas baseados em regras linguisticas, que foram
posteriormente substituidos por métodos estatisticos treinados em grandes cole¢es de texto.
Atualmente, a deep learning (DL) representa a abordagem dominante. Estes sdo modelos que
aprendem automaticamente a identificar padrdes linguisticos, inferir relacdes semanticas e
captar dependéncias contextuais entre palavras e conceitos. Assim, em vez de analisarem cada
palavra isoladamente, consideram o contexto em que ela aparece para inferir o seu significado.
Para além disso, podem ser posteriormente especializados para dominios particulares, como a
medicina, o direito ou a engenharia, através do fine-tuning, onde o modelo aprende os
conceitos e as terminologias utilizadas nesses dominios [68], [69].

Fundamentalmente, o NLP organiza-se em duas grandes vertentes complementares: Natural
Language Understanding e Natural Language Generation. A Natural Language Understanding
foca-se na interpretacdo automatica da linguagem, incluindo tarefas como classificacdo de
texto, andlise de sentimentos, extracdo de entidades nomeadas e resposta automatica a
perguntas. J& a Natural Language Generation dedica-se a producdo automatica de texto
compreensivel para humanos, sendo aplicada, por exemplo, para criar relatérios, resumir textos
automaticamente e gerar conteldos a partir de dados estruturados ou multimodais [69], [70].

O NLP inclui um conjunto de tarefas que permitem aos sistemas computacionais compreender,
analisar, transformar e gerar linguagem humana. Entre as mais relevantes destacam-se:

o Tokenizagdo é o processo de segmentar um texto em unidades menores, chamadas
tokens, que podem ser palavras, subpalavras, caracteres ou até bytes. No inicio, os
tokens correspondiam a palavras separadas por espac¢os e pontuagdes. Mas com a
introducdo dos modelos neurais mais modernos, a tokenizagdo passou a utilizar
subword units (como WordPiece), que dividem palavras em partes menores. Este
processo é importante para converter um texto em representagdes numeéricas
(embeddings) que possam ser processadas por modelos de NLP [71].
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Stemming: é uma técnica que reduz as palavras as suas formas base (stems) através da
remocao de sufixos e terminacdes, sem garantir que o resultado seja uma palavra valida
no diciondrio. Por exemplo, better, pode ser reduzido para bett, desta forma agrupam-
se variagdes morfoldgicas para melhorar a recuperacdo de informacdo [72].

Lematizacdo: é uma técnica que reduz as palavras, mas utiliza uma analise linguistica e
vocabulario para converter as palavras na sua forma candnica correta. Diferente do
stemming, a lematizacdo considera o contexto gramatical e produz palavras corretas,
como por exemplo, better pode ser reduzido para good [72].

Andlise semantica é a drea do NLP que procura interpretar o significado das palavras,
frases e textos, indo além da sua estrutura gramatical. Desta forma, a andlise semantica
permite compreender a intensdo, as emocgdes e o contexto expressos pelo utilizador,
tendo em conta varios fatores como por exemplo, ambiguidade, cultura, ironia e
variagoes linguisticas que podem alterar o sentido de uma mensagem. Esta anadlise é
importante para tarefas como andlise de sentimentos e compreensdo automatica de
texto [73].

Clustering é uma técnica de aprendizagem nao supervisionada que agrupa os dados
semelhantes em clusters, com base numa medida de similaridade ou distancia. Desta
forma, o clustering permite organizar automaticamente documentos em grupos
coerentes. Para isso, o clustering baseia-se em métricas como a distancia Euclidiana ou
similaridade do cosseno, para medir a proximidade entre embeddings. Em NLP, utiliza-
se a técnica de clustering para organizar documentos segundo a sua semelhanca
semantica [74].

Extracdo de Entidades Nomeadas, ou Named Entity Recognition (NER), é uma tarefa de
NLP que consiste em identificar e classificar entidades nomeadas num texto, como
pessoas, organizacoes e locais. O seu objetivo é extrair automaticamente informacao
relevante, facilitando a transformacao de texto ndo estruturado em dados estruturados.
O NER localiza automaticamente essas expressdes e atribui-lhes uma categoria
semantica adequada. E util para aplicagdes como extracdo de informacdo, question-
answering e tradugao automatica, pois ajuda a preservar e estruturar informagdo
essencial no texto [75].

Extracdo de RelagBGes é uma tarefa de NLP que identifica automaticamente entidades
num texto e determina as relacdes semanticas entre elas, normalmente representadas
por tripletos. A extracdo de entidades transforma um texto ndo estruturado em
informacgdo estruturada, util para aplicagdes como grafos de conhecimento, question
answering e recuperac¢do de informacdo [76].

Modelag¢do de Tdpicos, ou Topic Modelling, sdo técnicas ndao supervisionadas que
identificam automaticamente padrbes semanticos em grandes cole¢des de
documentos. Representam cada documento como uma distribuicdo de tdpicos e cada
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tépico como uma distribuicdo de palavras, permitindo uma interpretacdo humana
muito mais facil, dos contetdos de um conjunto de documentos. S3o amplamente
utilizados em mineracdo de texto, NLP e noutras areas para organizar, resumir e
explorar grandes volumes de dados nao estruturados [77].

Inicialmente, as tarefas de NLP eram tratadas de forma isolada, através de modelos especificos
desenvolvidos para cada aplicagdo. Contudo, com a evolucdo do DL, os modelos baseados em
redes neuronais profundas passaram a aprender representacdes linguisticas mais expressivas e
generalizdveis, permitindo adaptar um mesmo modelo a multiplas tarefas [78], [79]. Esta
mudanga permitiu o desenvolvimento de arquiteturas cada vez mais escaldveis, capazes de
capturar as dependéncias contextuais que existem na linguagem natural.

Destaca-se a arquitetura Transformer, que introduziu mecanismos de atencdo capazes de
modelar relagGes de longo alcance no texto, tornando-se mais eficaz do que as abordagens
anteriores. A seccdo seguinte aprofunda os principios fundamentais desta arquitetura e o seu
papel na evolugao mais recente do NLP [78], [79].

2.2 Arquitetura Transformer

Os Transformers foram introduzidos em 2017, no trabalho intitulado Attention Is All You Need,
que apresentou uma nova abordagem para tarefas de NLP. Em contraste com modelos
sequenciais, como as Recurrent Neural Networks, que processam os tokens de forma ordenada
e sequencial, o Transformer usa um mecanismo de attention capaz de processar todos os tokens
em paralelo [80].

Para representar a posi¢cao de cada token na sequéncia de entrada, o Transformer adota o
método denominado positional encoding, que adiciona ao embedding de cada token um vetor
que codifica sua posigdo relativa no texto. Esses vetores sdo gerados por fungGes seno e cosseno
de diferentes frequéncias, o que possibilita ao modelo distinguir a ordem e a distancia entre
tokens, mesmo sem recorrer a estruturas recorrentes [80].

Outra diferenca esta no nucleo do processamento do Transformer, o mecanismo de self-
attention. Neste processo, cada token é transformado em vetores, que sdo usados para calcular
a relevancia de cada palavra em relagdo as outras da mesma sequéncia. Essa operagdo é
executada em paralelo em varias “cabecas” de ateng¢do (multi-head attention), permitindo que
diferentes aspetos das relacdes entre tokens sejam capturados simultaneamente, como
dependéncias gramaticais e ligagGes semanticas [80]. A arquitetura completa, composta pelos
madulos de encoder e decoder, é apresentada na Figura 1.

A arquitetura Transformer criou as condi¢Ges necessarias para o desenvolvimento de modelos
cada vez maiores e mais generalistas, ao mudar a forma como é feita o NLP. A capacidade de
captar dependéncias complexas em larga escala contribuiu para o treino de redes com bilhdes
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de parametros, capazes de aprender padrdes linguisticos a partir de volumes massivos de dados
[81].

O potencial desta arquitetura tornou-se evidente com o destaca-se o lancamento do BERT, da
Google, que, poucos anos apds o aparecimento da arquitetura Transformer, demonstrou o
potencial desta arquitetura. O BERT mostrou que, ao utilizar multiplas camadas de
Transformers e o mecanismo de self-attention, era possivel captar as relagdes que cada termo
estabelece com os restantes elementos da frase. Essa capacidade permitiu superar limitacdes
dos modelos anteriores baseados em word embeddings estaticos, que ndao conseguiam
distinguir adequadamente palavras com multiplos sentidos [81].
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Figura 1: Arquitetura do Transformer. Fonte [80]

A evolugdo destas abordagens conduziu ao aparecimento de uma nova geragao de modelos
capazes de compreender e gerar linguagem natural com elevado desempenho, nomeadamente
os LLMs.

2.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) sdo modelos probabilisticos criados para
estimar a distribuicdo conjunta de probabilidade de tokens, numa determinada sequéncia de
texto. Dessa forma, estes modelos sdo capazes de aprender padrdes linguisticos a partir do
contexto anterior e prever a probabilidade de ocorréncia do token seguinte ou,
alternativamente, gerar novas sequéncias de texto de forma auténoma [82], [83].

Os LLMs enquadram-se nos modelos de NLP e sdo treinados na arquitetura de rede neural
transformer. Esta arquitetura envolve o treino de bilhdes ou centenas de bilhdes de parametros,
o que justifica a designacdo de modelos de “grande escala” [84]. Estes modelos tém
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demonstrado um desempenho notavel em diversas tarefas, como a geracao de texto, traducao
automatica e sumarizacdo. Para além disso, sdo capazes de manter conversas de forma
semelhante a interacdo humana e de produzir diferentes tipos de conteldo, incluindo e-mails,
artigos e cddigo computacional. Entre os exemplos mais conhecidos de LLMs encontram-se o
PaLM, o LLaMA e a série GPT [84],[85].

Mais recentemente, surgiram os Modelos de Linguagem Multimodal de Grande Escala (MLLMs),
gue sdo sistemas de inteligéncia artificial avancados capazes de processar, compreender e gerar
informacgdes a partir de diferentes tipos de dados em simultaneo. Ao contrdrio dos LLMs, que
utilizam apenas texto, os MLLMs utilizam vdrios tipos de dados, como texto, imagens, dudio e
video. Esta capacidade de integrar varios dados diferentes, permite que o modelo realize
tarefas como descrever o conteldo de uma imagem ou responder a perguntas relacionadas
com um video [86].

No dominio da medicina, a aplicacdo dos LLMs tem sido amplamente investigada,
demonstrando potencial para apoiar tarefas clinicas e educativas. Entre as suas utilizagdes
destacam-se a geracdo automatica de relatérios médicos, o apoio a formulacdo de hipdteses
diagnésticas e a resposta a questdes clinicas [87], [88]. Zhou et al. [82] avaliaram o desempenho
destes modelos através do United States Medical Licensing Examination, um exame de
licenciamento médico nos Estados Unidos que avalia os conhecimentos clinicos e a capacidade
de raciocinio médico dos candidatos. Neste estudo, modelos como o Med-PaLM 2 (baseado no
PaLM 2) e o MedPrompt (baseado no GPT-4) alcancaram taxas de acerto de 86,5% e 90,2%,
respetivamente, valores compardveis ou superiores ao desempenho médio de médicos
especialistas humanos (87,0%). Estes resultados demonstram o potencial destes modelos no
apoio a pratica clinica.

Apesar do desempenho em exames padronizados, a integragdo dos LLMs em contextos clinicos
reais levanta algumas questdes, principalmente relacionadas com a fiabilidade e seguranca das
respostas geradas pelos modelos. A sua aplicagdo pratica ainda requer mecanismos de
validagdo rigorosos e supervisao humana. Para além disso, os modelos precisam de estar em
conformidade com as normas éticas e regulamentares aplicaveis [84], [89].

Os LLMs apresentam algumas limitagGes importantes, incluindo a geragdo de alucinagdes, a
existéncia de enviesamentos e esteredtipos e questdes éticas relacionadas com a sua utilizagdo
[90]. Estas preocupag¢des tém motivado o desenvolvimento de novas técnicas para aumentar a
qualidade e segurancga das respostas.

Uma dessas técnicas é o prompt engineering, que consiste na conce¢ao e otimizacdo das
instrucdes fornecidas ao modelo, de forma a orientar o processo de geracdo de respostas mais
precisas, claras e adequadas ao contexto [91], [92].

Outra abordagem passa pela implementa¢do de RAG, onde o conhecimento do modelo para
responder a questdes vem de fontes externas, atualizadas e fidedignas. Ou seja, em vez de
depender exclusivamente do conhecimento adquirido durante o pré-treino, o modelo utiliza
essa informagdo como contexto para gerar a resposta. Na drea da salde, esta abordagem é
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particularmente relevante, uma vez que permite fundamentar as respostas em evidéncia
verificavel, contribuindo para reduzir a ocorréncia de alucina¢des e aumentar a fiabilidade das
respostas [84].

2.4 Prompt Engineering

A pratica de prompt engineering transforma requisitos informais em instru¢cdes melhoradas
para LLMs. Ao explicitar o que deve ser feito, com que informacdo e em que formato, as
instrugdes orientam de forma clara o comportamento do modelo, produzindo respostas mais
alinhadas com a tarefa e menos suscetiveis a ambiguidades [93].

Assim, o prompt influencia diretamente o conteldo, o estilo e a estrutura das respostas.
Consoante a tarefa, pode variar de uma frase breve a um conjunto articulado de instrucoes,
que inclui contexto do problema, exemplos da resposta e até pode referir como o modelo se
deve comportar. Esta estruturacdo do prompt transforma o modelo num “especialista”, por
exemplo, para resumir documentos, escrever codigo, apoiar decisoes, gerar ideias ou responder
a questdes técnicas. Um design cuidadosamente preparado torna as respostas mais claras e
diretas, reduzindo os erros [84],[93].

Entre as estratégias baseadas em exemplos, existem as variagGes zero-shot e few-shot. Na
abordagem de zero-shot, o modelo é orientado apenas pelas instrucées definidas no prompt,
sem qualquer exemplo. J& na abordagem de few-shot, acrescentam-se ao prompt alguns
exemplos de resposta que funcionam como demonstragdes do comportamento esperado, sem
atualizagdo de pesos. Esta inclusdo tende a reduzir ambiguidades e a estabilizar o estilo e o
formato das respostas [84], [94].

Outra estratégia é a Chain of Thought, que incentiva a decomposicdo de problemas em sub-
perguntas encadeadas e a explicitacdo de passos intermédios de raciocinio. Ao dividir a
pergunta principal em etapas, a Chain of Thought melhora a capacidade de LLMs responderem
a questdes mais complexas [95], [96].

2.5 Retrieval-Augmented Generation

Retrieval-Augmented Generation (RAG) é uma técnica de LLM com mecanismos de recuperagao
de informacdo. Assim, antes de gerar uma resposta, o sistema pesquisa automaticamente
documentos relevantes em fontes de conhecimento externas, disponibilizando essa informagao
ao modelo como contexto adicional. Desta forma, o modelo deixa de depender apenas do
conhecimento adquirido durante o pré-treino, podendo fundamentar as suas respostas em
informagao mais atual, especifica e verificavel. Esta abordagem é particularmente util quando
se pretende reduzir a ocorréncia de alucina¢des e melhorar a atualidade, a transparéncia e a
fiabilidade das respostas geradas [97], [98], [99]
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2.5.1 Componentes Basicos de RAG

Um pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAG) é constituido por trés componentes
principais: indexagao dos documentos, recuperacao da informacdo e geracdo da resposta A fase
de indexacdo engloba todas as etapas necessarias para preparar os documentos para posterior
consulta, incluindo o pré-processamento, a normalizacdo, a segmentacdo do conteudo, a
criagdo de embeddings e o armazenamento numa base de dados vetorial. A componente de
recuperacao tem como objetivo identificar os segmentos mais relevantes em funcao da questao
colocada pelo utilizador. Por fim, a componente de geragao utiliza o contexto recuperado para
produzir respostas fundamentadas em informacdo proveniente de fontes confidveis (Figura 2)
[98].
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Figura 2: Esquema de um sistema de RAG. Fonte: [98]

Embora estas componentes desempenhem func¢des distintas, o seu funcionamento é
fortemente interdependente, sendo determinante para o desempenho global de um sistema
RAG.

2.5.2 Pré-processamento e document parsing de documentos cientificos

Uma das primeiras etapas da fase de indexagdo consiste no pré-processamento dos
documentos cientificos. Durante esta etapa os documentos sdo extraidos, estruturados e
preparados para posterior segmentacdo e indexa¢do. A qualidade desta etapa influencia
diretamente o desempenho do sistema, uma vez que erros na extragdo ou perda de informacgao
propagam-se para todas as fases subsequentes, comprometendo a recuperagdo de contexto e,
consequentemente, a qualidade das respostas geradas pelo modelo de linguagem [100].

Este processo ¢é frequentemente designado na literatura por document parsing,
correspondendo a conversdo de documentos ndo estruturados, como ficheiros PDF, numa
representacdo estruturada composta por texto, titulos, tabelas, figuras e outros elementos
semanticos. No contexto de artigos cientificos, esta tarefa é particularmente desafiante devido
a elevada complexidade estrutural destes documentos e a necessidade de preservar
corretamente a relagdo entre os seus diferentes elementos [101].

Ao contrério de outros tipos de documentos, os artigos cientificos apresentam informacao
distribuida por diferentes componentes estruturais, ndo se limitando ao texto corrido. Para
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além do texto principal, incluem frequentemente tabelas, figuras, graficos, equacdes e
respetivas legendas, que contém informacdo cientifica relevante para a compreensdo dos
resultados apresentados. Conforme salientado por Ga et al. [102], uma parte substancial da
informacdo presente nos artigos cientificos perde-se quando estes elementos ndo sdo
devidamente recuperados e integrados no processo de extracao, uma vez que tabelas e figuras
contém informacdo cientifica relevantes que ndao se encontram descritos no texto principal. As
figuras presentes nos artigos cientificos melhoram a compreensao do conteudo, funcionando
muitas vezes como um complemento indispensavel ao texto. Graficos, fluxogramas, esquemas
e imagens ilustrativas condensam informacao que seria mais dificil ou mais demorado de
perceber apenas na forma textual. Por esse motivo, a extracdo automadtica e a recuperacao de
imagens melhora a qualidade de um sistema baseado em RAG [102].

A preservacdo destes diferentes elementos documentais torna, por isso, a extracdo de
informacdo de artigos cientificos um processo tecnicamente exigente, devido a complexidade
estrutural e semantica caracteristica deste tipo de documentos. Neste contexto, os principais
desafios podem ser agrupados em trés categorias principais:

e Extracdo do texto principal do documento
Os artigos cientificos apresentam uma grande variedade de elementos estruturais, tais como
cabecalhos, rodapés, titulos, subtitulos, legendas, figuras, tabelas, notas de rodapé e
referéncias bibliograficas. Apesar de serem essenciais para a organizacdo e compreensao do
documento, quando estes elementos ndo sdo devidamente identificados e tratados, podem
introduzir ruido no processo de extragdo [103], [104].

Para além da diversidade de elementos textuais que compdem os artigos cientificos, importa
destacar que também existe uma grande diversidade relacionada com o /ayout e organizagao
visual dos artigos cientificos. Os documentos variam quanto ao tipo e tamanho de letra, a
utilizacdo de diferentes estilos para os titulos e subtitulos, bem como a disposicado espacial das
tabelas, figuras e respetivas legendas. Para além disso, alguns artigos incluem notas na lateral
da pagina, cabecalho e rodapé, quando estes elementos ndo sdo corretamente identificados,
texto relativo a estes elementos pode aparecer incorretamente entre os segmentos de texto
extraido do documento [105].

Acresce ainda a organiza¢do do texto numa ou varias colunas, algo que é comum nos artigos
biomédicos publicados. Muitas ferramentas extraem o texto da pagina de forma sequencial, de
cima para baixo. Mas, quando o documento se encontra dividido em duas colunas, o texto
extraido vai misturar conteddo de ambas as colunas, originando frases incompletas e sem
sentido. Nestes casos, a extragdo de texto exige a utilizacdo de técnicas capazes de identificar
a ordem légica do texto [103], [106].

No que diz respeito a utilizacdo de LLMs para a extragao de texto de artigos cientificos, embora
estes modelos apresentem um elevado desempenho em tarefas de compreensao e geragao de
texto, persistem limitagcdes quando sdo aplicados a extracdo literal de informacao cientifica dos
artigos. Por exemplo, existe uma tendéncia para resumir ou reformular o conteudo dos
documentos, mesmo quando o objetivo é fazer uma extragdo fiel do texto original. Este
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comportamento decorre da natureza generativa destes modelos, que sdo otimizados para
produzir texto coerente e contextualizado, mas ndo necessariamente para preservar
integralmente a estrutura e formulagdo originais. Consequentemente, podem ocorrer
alteragdes semanticas subtis, omissdes ou simplificacdes que comprometem o rigor cientifico
[107].

Zhang et al. [101] reforcam esta ideia, ao referirem que a utilizacdo de modelos multimodais
generalistas, como o GPT-4, Qwen-VL e a série LLaMA, ndo assegura, atualmente, a precisao
estrutural que é exigida para os artigos cientificos. Estes modelos retornam resultados com
alucinagdes e tém dificuldades em lidar com documentos muito longos, uma vez que as
limitacdes de contexto dos modelos podem dificultar a recuperacdo precisa do contexto [101].

e Extracdo de tabelas

Outro aspeto relevante no contexto da recuperacdo de informacdo prende-se com a extragao
de tabelas. Durante a extracdo de tabelas devem-se considerar duas etapas principais. A
primeira etapa é a andlise de layout, que serve essencialmente para detetar tabelas no
documento. A segunda etapa é o reconhecimento de estrutura, ou seja, compreender a
organizacao interna da tabela, nomeadamente, cabecalhos, colunas, linhas, células; em
documentos imagem, acrescenta-se Optical Character Recognition (OCR) para detetar o texto
e converté-lo para um formato digital legivel [108].

Apesar dos avancos significativos das abordagens baseadas em ML, DL e LLMs, a extracdo
automatica de tabelas continua a apresentar diversos desafios, especialmente quando se trata
de documentos com estruturas tabulares complexas. Entre os principais desafios destacam-se
a complexidade estrutural, resultante da presenca de cabecalhos hierdrquicos e células unidas,
o que dificulta a identificagdo da sua estrutura e a correta interpretacao do conteldo. Outro
desafio importante é a diversidade de formatos e estilos. As tabelas podem apresentar
diferentes organizagdes visuais, incluindo a auséncia de linhas delimitadoras, diferentes estilos
de formatagdo e layouts bastante distintos, dificultando a generalizagdo dos métodos de
extracdo. Por fim, existem limitagdes computacionais, uma vez que os algoritmos devem
conciliar elevada precisdo com eficiéncia computacional, permitindo a sua utilizagdo em tempo
real e em ambientes com recursos computacionais limitados [104], [109].

e Extracdo de imagens
Os artigos cientificos incluem frequentemente figuras, como graficos, fluxogramas, esquemas
e imagens ilustrativas, que apresentam resultados experimentais, descrevem metodologias ou
resumem informacdo que ajuda na compreensdo do estudo.

A extragdo automatica destes elementos continua a ser um desafio técnico relevante, devido a
complexidade estrutural dos artigos cientificos e a necessidade de preservar corretamente o
contexto associado a cada figura. Um dos principais desafios consiste em distinguir as figuras
cientificas de outros elementos graficos presentes no documento, como logdtipos de editoras,
cabecalhos, rodapés ou elementos decorativos, cuja inclusdo pode introduzir ruido nos dados
extraidos.
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Outro desafio importante prende-se com a associacao entre cada figura e a respetiva legenda,
uma vez que esta contém o contexto necessario para a correta interpretacao do conteudo visual.
Esta tarefa é dificultada pelo facto de nem sempre existir uma correspondéncia explicita entre
a figura e a legenda. Além disso, podem ocorrer erros na identificacdo de legendas, em que
referéncias a figuras presentes no corpo do texto sdo incorretamente classificadas como
legendas [110].

Os desafios anteriormente descritos evidenciam varias dificuldades relacionadas com a
extracdo de informagao em artigos cientificos. A complexidade estrutural destes documentos,
gue incluem multiplas sec¢es hierdrquicas, tabelas e imagens, impoe desafios que ultrapassam
a simples interpretacdo de texto continuo. Neste contexto, embora os LLMs apresentem um
desempenho elevado em tarefas de compreensao e geracdo de texto, a sua aplicacdo direta ao
document parsing continua a apresentar diversas limitagGes.

No que diz respeito as tabelas, um estudo realizado por Deng et al.[111] demonstra que os LLMs
e 0s Modelos de Linguagem de Grande Escala Multimodal (MLLMs) falham perante a leitura de
tabelas com estruturas mais complexas, como por exemplo colunas ou células unidas. No caso
dos MLLMs, verificam-se ainda limita¢cdes na leitura do texto presente nas tabelas, podendo
ocorrer confusdo entre caracteres ou palavras visualmente semelhantes. Estes modelos
apresentam também dificuldades naidentificagdo correta da estrutura tabular, nomeadamente
na delimitacdo de linhas e colunas, conduzindo frequentemente a interpretacdes incorretas da
organizacao da tabela. Adicionalmente, o processamento de tabelas extensas constitui outro
desafio, uma vez que a elevada quantidade de informacao pode levar os modelos a resumir ou
simplificar o conteddo da tabela, omitindo valores relevantes ou relacdes importantes entre os
dados apresentados [107], [111].

Face as limitagdes identificadas, a utilizagdo exclusiva de LLMs para a extra¢do de informagao
de artigos cientificos ndo garante a preservacdo rigorosa da estrutura documental, nem a
recuperagao correta de todos os elementos relevantes. Consequentemente, torna-se
necessario recorrer a ferramentas especializadas de document parsing, capazes de estruturar
corretamente o contetido dos documentos. De acordo com Adhikari et al. [112], os métodos de
document parsing podem ser classificados em abordagens rule-based e learning-based. As
abordagens baseadas em regras utilizam heuristicas previamente definidas para organizar e
extrair informacdo dos documentos. Por outro lado, as abordagens baseadas em aprendizado
recorrem a modelos de deep-learning treinados a partir de grandes volumes de dados para
aprender padrdes de layout, contelddo textual e estrutura documental.

Segundo o artigo [112], estas bibliotecas que utilizam abordagens de rule-based apresentam
um desempenho inferior quando sdo utilizadas em documentos cientificos. Tal deve-se,
sobretudo, a presenca de expressdes matemadticas complexas, como férmulas e outros
elementos visuais, que sdo frequentemente incorporados com o texto do artigo, resultando
numa mistura de conteldo textual e ndo textual. Estas bibliotecas apresentam muitas
limitacOes em termos de adaptabilidade a diferentes estruturas e formatos. Ao contrdrio das
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abordagens learning-based, que demonstram maior capacidade de generalizacdo perante
documentos com layouts complexos, como os artigos cientificos [112].

No que diz respeito a extracdo de tabelas, as bibliotecas que utilizam métodos rule-based
demonstram um bom desempenho quando sdo aplicados a tabelas simples, caracterizadas por
bordas bem definidas e espacamento uniforme entre colunas. No entanto, o desempenho
degrada-se em documentos com /ayouts mais complexos, como artigos organizados em
multiplas colunas ou que incluem linhas graficas em cabecalhos, rodapés e outros elementos
da pégina. Nestes casos, estas bibliotecas tendem a gerar um numero elevado de falsos
positivos, identificando incorretamente regides do documento como tabelas. Em contraste,
modelos baseados em aprendizado, como o TATR, apresentam desempenho superior,
conseguindo adaptar-se a diferentes estruturas e layouts documentais [112].

Zhang et al. [101] descrevem a utilizacdo de pipelines modulares para extrair o conteudo de
documentos. Nestes casos, o processamento do documento é dividido em varias etapas e cada
uma responsavel por uma tarefa especifica. Tipicamente, estes pipelines iniciam-se com uma
fase de andlise de layout, cujo objetivo é identificar os elementos estruturais do documento,
como blocos de texto, titulos, imagens e expressGes matemadticas, bem como determinar as
suas coordenadas espaciais e a ordem de leitura. Segue-se a extracdo de conteudo
propriamente dita, que pode incluir varios mdédulos especializados, nomeadamente:

1. Extracdo de texto, recorrendo a técnicas de OCR para converter o texto presente
nas imagens em formato legivel por mdquina.

2. Extracdo de expressOes matematicas, focada na detecdo de simbolos e estruturas
matematicas

3. Extracdo de dados e estrutura de tabelas, geralmente realizada em duas etapas, a
detecdo das regides tabulares e reconhecimento da sua estrutura interna, incluindo
cabecalhos, linhas, colunas e células.

4. Reconhecimento de gréficos, que identificam diferentes tipos de representagdes
graficas e extrair os dados, convertendo a informagdo visual em formatos
estruturados, como tabelas;

Para além disso, o artigo destaca ainda a existéncia de bibliotecas que combinam a utilizacdo
de modelos que combinam a utilizam de OCR com DL. Estas abordagens demonstram
capacidade para preservar a estrutura semantica e visual dos documentos, incluindo
expressdes matematicas e layouts em multiplas colunas. Contudo, continuam a apresentar
limitagdes relacionadas com erros de interpretacio do conteldo, elevados custos
computacionais, problemas de escalabilidade e reduzida diversidade linguistica [101].

2.5.3 Indexac¢ao de documentos

Concluida a etapa de pré-processamento, a fase de indexagdao prossegue com a segmentacgao
dos documentos, a criagdo de embeddings e o armazenamento da informagdo numa base de
dados vetorial.
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Nesta fase, a informacgao proveniente de fontes externas, como bases de dados institucionais,
repositérios académicos, documentos técnicos ou literatura cientifica e médica, é organizada e
indexada de forma a poder ser posteriormente recuperada e utilizada pelo modelo de
linguagem [98], [99].

Nem sempre existe este processo de indexacdo num sistema RAG. Existem abordagens em que
o sistema recebe diretamente, como entrada, textos externos, por exemplo, resumos de
documentos, que servem como fonte imediata de recuperacao. Nestes casos, o sistema ndo
depende de uma base de conhecimento previamente indexada, mas sim do contelddo que o
modelo recebe no momento da consulta [99].

Toda esta fase de indexacdo é realizada previamente, ou seja, antes de correr o modelo, é
construida uma base de conhecimento externo, que sera um complemento ao conhecimento
do LLM. Para garantir que a recuperagdo ocorre de forma correta, os dados passam por um
processo de pré-processamento, no qual sdo limpos, normalizados e segmentados em unidades
menores chamadas chunks. De seguida, os chunks sdo convertidos em representacdes
numéricas, usando modelos de embeddings e sao armazenados em base de dados vetoriais.
Essa estrutura permite a recuperagdo rdpida e precisa das informac¢des mais relevantes [98]. A
fase de indexacdo inclui trés componentes principais [98], [113]:

1. Segmentacdo (Text Splitting). Os documentos sdo divididos em unidades menores,
denominados chunks, para facilitar o processamento da informacdo. Podem usar-
se diferentes estratégias de divisdo dos documentos, por exemplo: por caracteres
ou palavras; por frases ou paragrafos; ou com sobreposicdo, em que cada chunk
partilha algumas frases com o anterior, de forma a manter a continuidade
semantica.

2. Vectorizagdo. Cada chunk é convertido num vetor numérico usando modelos
apropriados, permitindo medir similaridade semantica entre contetdos.

3. Armazenamento e indexac¢do vetorial. Os embeddings sao armazenados numa base
de dados vetorial, juntamente com metadados relevantes.

Assim, a indexacdo oferece a estrutura semantica necessaria para consultas mais eficazes nos
conjuntos de documentos.

2.5.4 Recuperagao de textos

A Recuperacgdo é a fase em que sdo identificadas as passagens de texto mais relevantes para
responder ao utilizador. Para tal, diferentes pesquisadores propuseram diferentes métodos de
representagao textual, nomeadamente: sparse retrieval, dense retrieval e contextual retrieval.
Estas representagdes mapeiam consulta e passagens para um espago comum, no qual a
relevancia é estimada por medidas de similaridade (por exemplo, cosseno ou produto interno)
[114].

Os Modelos de Sparse Retrieval correspondem a métodos baseados em correspondéncia lexical,
ou seja, na presenca de palavras idénticas entre a pergunta do utilizador e os documentos
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recuperados [98]. O método mais bdasico é o one-hot encoding, onde cada palavra é
representada com um vetor numérico (tdo grande quanto o tamanho do vocabuldrio) e apenas
um valor é “1” (a posi¢ado da palavra no vocabuldrio), todos os outros sdo “0”. Desta forma, este
método assinala a presenca ou auséncia de palavras [114].

Nos Modelos de Sparse Retrieval destaca-se os métodos de Bag-of-Words, TF-IDF (term
frequency and inverse document frequency) e BM25 (Best Matching 25). Bag-of-Words é uma
melhoria do one-hot encoding, ao realizar a contagem das palavras nos documentos (frequéncia
de termos). TF-IDF aplica uma ponderagdo as contagens, combinando a frequéncia do termo
no documento com o inverso da frequéncia do termo no documento, desta forma, reduz o peso
de palavras muito frequentes no documento. BM25 é um aperfeicoamento da técnica de TF-
IDF, que ajusta a frequéncia de termo, de forma a que repetices adicionais contem cada vez
menos, e normaliza a pontuacdo pelo comprimento do documento, desta forma, tem em
consideracao a frequéncia de termos, a raridade com que aparecem no documento e o
comprimento do documento [114].

Ao contrario dos Modelos de Sparse Retrieval, a Dense Retrieval baseia-se numa andlise
semantica, isto é, na capacidade de representar e comparar o significado de palavras
subjacentes de palavras, frases ou documentos, independentemente da correspondéncia literal
de termos. Assim, a Dense Retrieval mapeia as consultas do utilizador e as passagens de texto
para dense embeddings num espaco vetorial comum. A relevancia é calculada pela similaridade
entre os vetores, tipicamente a similaridade do cosseno ou o produto interno, onde os valores
mais altos indicam maior afinidade semantica entre a pergunta e os documentos. Deste modo,
recuperam-se textos semanticamente préoximos da consulta, mesmo na auséncia de palavras
idénticas.

Entre as primeiras abordagens tem-se os modelos word2vec e GloVe [98]. Com o surgimento
dos Transformers, os modelos pré-treinados comegaram a ser usados para pesquisa e ranking
de texto. Entre estes, surgiram o BERT e deriva¢des deste, como o SciBERT (treinado com texto
cientifico geral) e o BioBERT (treinado com artigos biomédicos). O Sentence-BERT (SBERT) é
também uma modificacdo do BERT, mas com uma arquitetura siamese ou triplet, capaz de
encontrar pares de frases semanticamente similares em grandes conjuntos de dados,
mantendo a precisao dos modelos BERT, mas reduzindo o custo computacional [115].

Nos Modelos de Dense Retrieval, a relevancia entre a consulta e os trechos de texto é estimada
segundo a similaridade do cosseno e as vezes o produto interno [98].

2.5.5 Geracdo da Resposta

Nesta fase, o modelo generativo produz a resposta ao utilizador a partir do prompt. Num
sistema RAG, o prompt é contextualizado com textos recuperados da base de conhecimento
externa. Para tal, utiliza-se um template de prompt, uma estrutura padronizada que define
como combinar a consulta do utilizador com as passagens de texto recuperadas e como os
apresentar ao modelo [98].
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Em geral, o template do prompt inclui trés elementos [98]:

e Consulta do utilizador (pergunta ou pesquisa).

e Bloco de contexto com os excertos de texto mais relevantes, retirados da base de
conhecimento.

e Instrugdes e restricGes que orientam o modelo a responder apenas com base nesse
contexto, especificando formato de saida e outras diretrizes para minimizar alucinagdes.

Desta forma, o LLM recebe o prompt, combina o conhecimento aprendido no pré-treinamento
(e, se houver, no fine-tuning), com a informacgdo recuperada e prioriza essa informacdo para
gerar uma resposta. Para preparar e combinar o contexto (ou seja, a informagdo recuperada),
a abordagem mais simples é a concatenacao direta, onde os trechos recuperados sdao anexados
a consulta. Embora seja funcional, pode levar a que o contexto exceda o limite de tokens
permitidos pelo modelo ou pode trazer problemas como o excesso de informacdo. Para
diminuir estes problemas, recorre-se a técnicas como [113]:

e Filtragem por relevancia: seleciona-se as passagens de texto mais relevantes usando
filtros nos metadados.

e Compressao de texto: reduz-se o texto ao mais importe, removendo tokens irrelevantes
ou resumindo os textos.

e Re-Ranking: reordena-se o texto recuperado com modelos mais precisos, para incluir
primeiro os excertos mais relevantes.

2.5.6 Diferentes abordagens de RAG

O conceito de RAG ndo se restringe a uma Unica arquitetura, mas abrange um conjunto de
variagdes que exploram diferentes formas de melhorar a interagcdo entre a consulta do
utilizador, o processo de recuperacdo e a gera¢do da resposta. Estas abordagens distinguem-se,
sobretudo, nas estratégias utilizadas para reescrever consultas, selecionar documentos,
resumir informagdo ou integrar o contexto no prompt. Duas dessas arquiteturas sdo a Naive
RAG e a Graph RAG [97].

A Naive RAG baseia-se num processo de Retrieve-Read, em que os documentos sdo
armazenados numa base de dados e os segmentos de textos mais proximos semanticamente
da consulta (os top-k chunks) sdo concatenados ao prompt, como mostra na Figura 3(a). Embora
seja um método eficaz, apresenta algumas limitagdes como a recuperacgdo de trechos de texto
pouco relevantes. Isto leva a que, quando é inserida uma consulta mais complexa, o modelo
RAG apresente falta de coeréncia e redundancia nas respostas [97].

A Graph RAG organiza os documentos sob a forma de grafos, em que os nds correspondem a
passagens de texto e as arestas representam relagGes semanticas entre eles, como mostra na
Figura 3(b). Esta estrutura permite recuperar a passagem de texto mais relevante e os
conteudos vizinhos no grafo, tornando a resposta mais completa [97].
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Figura 3: a) Arquitetura de Naive RAG. b) Arquitetura de Graph RAG. Fonte: [97]

As diferentes abordagens de RAG procuram responder as limitagdes dos sistemas mais simples,
introduzindo mecanismos que melhoram a recuperagdo de informacdo e a utilizacdo do
contexto durante a geracdo da resposta. A escolha da arquitetura mais adequada depende das
caracteristicas do dominio de aplicacdo, da estrutura dos documentos e dos requisitos da tarefa.

2.6 Métricas de Avaliagao para Modelos de Embeddings e
Modelos de Linguagem

Nesta sec¢do, sdao apresentadas as principais métricas utilizadas na avaliagdo de modelos de
embeddings e de LLMs, de forma a compreender como estas métricas quantificam o
desempenho dos modelos.

Para avaliar os modelos de embeddings, sdo utilizadas métricas como Precision, Recall, F1-Score
e nDCG. No entanto, é necessaria uma base de dados de referéncia (ground truth), que
contenha os documentos considerados relevantes para um conjunto de consultas previamente
definido. Estas métricas tém como objetivo quantificar o grau de correspondéncia entre os
chunks recuperados pelo modelo e os chunks presentes na ground truth, permitindo assim
avaliar a qualidade do sistema de recuperacao de informacao [116].

Os significados destas métricas de avaliacdo sdo descritos a seguir [117], [118]:

e Precision — Refere-se a propor¢ao de documentos corretamente recuperados entre os
k primeiros resultados devolvidos pelo sistema. Esta métrica avalia a qualidade dos
resultados apresentados ao utilizador, penalizando a presenca de informacdo
irrelevante. A métrica Precision@k pode ser expressa como:

documentos relevantes recuperados @k TP@k
k ~ TP@k + FP@k

precision@k =
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Onde os Verdadeiros Positivos (TP) correspondem aos documentos simultaneamente
relevantes e recuperados, e os Falsos Positivos (FP) correspondem aos documentos
recuperados, mas que ndo sdo relevantes.

Trata-se de uma métrica importante para avaliar a precisdo em sistemas de
recuperacao de informacdo, especialmente quando a qualidade dos resultados é
importante. A métrica de Precision é usada em varios trabalhos da drea de Recuperagao
de informacao [119], [120].

Recall — Refere-se a propor¢cdo de chunks relevantes que foram corretamente
recuperados pelo modelo, em relacao ao total de chunks relevantes. No contexto de
um modelo de recuperagdo de informagdo baseado numa pergunta do utilizador, o
total de chunks relevantes corresponde ao conjunto de todos os documentos
necessarios para responder adequadamente a questdo formulada, sendo este valor
representado pela soma dos TP e FN. A métrica Recall@k pode ser expressa como:

chunks relevantes recuperados @k TP@k

recall@k = total de chunks relevantes " TP@k + FN@k

E uma métrica importante para medir o grau de cobertura na recuperacdo de
informacdo, sobretudo quando é importante identificar o maior nimero possivel de
documentos relevantes. Esta métrica é frequentemente usada como critério de
avaliacdo experimental em diversos estudos de Recuperacdo de Informacgdo [121],
[122].

F1-Score - Define-se como a média entre a Precision e a Recall. O F1-Score sintetiza o
desempenho do modelo relativamente a identificacdo correta dos documentos e a
cobertura de todos os documentos relevantes. Esta métrica é normalmente aplicada
para avaliar sistemas de Al e ML [123], [124].

A métrica F1-Score pode ser expressa como:

Precision . Recall

F1 — Score = 2.
Precision + Recall

Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) [125] — Mede a qualidade da
ordenagdo dos resultados, tendo em conta a relevancia dos itens e penalizando
resultados relevantes que aparecem em posi¢ées mais baixas na lista.

E obtido pela normalizacdo do DCG pelo iDCG (ordenacdo ideal), permitindo comparar
o desempenho do modelo com uma classificagao perfeita.

Uma classificagdo perfeita resultaria num nDCG de 1, enquanto qualquer desvio da
classificagdo ideal resultaria num nDCG inferior a 1.

No entanto, para avaliar os modelos de linguagem, estas métricas ndo sdo suficientes [116].

Avaliar os LLMs é uma tarefa mais complexa, por causa das respostas dos modelos serem

diversificadas e dependentes do contexto.

Assim, muitas vezes, a avaliagdo dos LLM é realizada por especialistas humanos. Esta é a melhor

forma de conseguir ter uma avaliacdo exata, pois os especialistas conseguem analisar a
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relevancia das respostas e apontar os pontos fracos do modelo. Contudo, esta forma de avaliar
é vulneravel a enviesamento, por estar sujeita ao julgamento humano e a variabilidade entre
anotadores. Para reduzir este efeito, seria necessdrio recorrer a multiplos avaliadores
(utilizadores e peritos), no entanto, a recolha destas avaliagdes costuma ser demorada e
consumir muitos recursos, tornando-se dificil uma avaliagdo a larga escala [126].

Devido a isso, os métodos de avaliacdo dos LLMs devem equilibrar o julgamento humano, com
a eficiéncia e rapidez dos métodos automadticos. Assim, surgem os LLM-as-a-judge, que
procuram integrar o melhor destes dois métodos de avaliagdo [126].

2.6.1 LLM-as-a-Judge

Os LLM-as-a-Judge surgem para substituir as avaliagOes realizadas por humanos e as métricas
estatisticas. Estes modelos geram avaliaces interpretativas, que permitem ter uma avaliacao
mais abrangente sobre como funciona o modelo, e consegue-se perceber os pontos fortes e
fracos do modelo. Além disso, os LLM-as-a-Judge, oferecem uma forma escaldvel e semelhante
a avaliacdo realizada por especialistas humanos, mas sem o problema de elevados custos e
demoras [126], [127].

Gu et al. [126] propdem um guia pratico para a aplicacdao do LLM-as-a-Judge, organizado em
quatro etapas principais.

e Fase de Planeamento
Delimitar o objetivo de avaliacdo, como a avalizacdo seria conduzida por humanos e
que critérios utilizariam. Reunir exemplos confidveis de avaliacGes realizadas por
humanos, que possam servir de referéncia.

e Design do prompt.

Construir instrugdes explicitas para o LLM avaliador, incluindo critérios de avaliagdo,
escala de avaliacdo e formato de saida, entre outros. Gu et al. [126] apresentam
diferentes estratégias para estruturar estes prompts, consoante o objetivo da avaliacdo.
Uma abordagem frequente consiste na utilizacdo de escalas numéricas, nas quais o
modelo atribui uma pontuagdo a diferentes critérios, como a utilidade, relevancia,
precisdo ou nivel de detalhe da resposta (por exemplo, numa escala de 1 a 10). Outra
estratégia baseia-se em julgamentos binarios, em que o modelo responde apenas com
"sim" ou "ndo" a uma determinada questdo, como verificar se a informacdo
disponibilizada é suficiente para responder a pergunta. Também sdo utilizadas
abordagens de comparagdo par a par, nas quais o modelo compara duas respostas e
identifica qual apresenta melhor qualidade, sendo esta estratégia util para estabelecer
hierarquias ou ordenar diferentes alternativas. Por fim, podem ser utilizados prompts
de multipla escolha, em que o modelo seleciona a op¢do mais adequada entre um
conjunto de respostas previamente definidas.
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e Escolher o modelo.
Escolher o modelo mais adequado a tarefa, privilegiando a capacidade de raciocinio e a
capacidade de seguir instrucdes complexas.

e Padronizar a saida.
Garantir que os resultados sdao claros e comparaveis, usando um formato de output.
Desta forma, evita respostas vagas e facilita a andlise automatica. Para esse efeito,
podem ser utilizados diferentes formatos de saida, como escalas numéricas (por
exemplo, de 1 a 5), respostas binarias (por exemplo, "Sim/Ndo" ou "Correto/Incorreto")
ou formatos estruturados, como JSON, quando a avalia¢do é integrada em processos
automaticos.

2.6.2 Meétricas especificas para RAG

Neste ambito, a qualidade das respostas geradas em sistemas de RAG é normalmente avaliada
através de trés dimensdes principais: relevancia contextual, relevancia da resposta e confianga
na resposta. Estas métricas permitem analisar, respetivamente, se a informacao recuperada é
adequada ao contexto da pergunta, se a resposta gerada responde corretamente a questdo
colocada e se a resposta é sustentada por evidéncias fidveis provenientes das fontes
recuperadas [99].

e Relevancia de Contexto
A relevancia de contexto mede o grau em que os documentos recuperados estdo relacionados
com a consulta inicial do utilizador. Essa avaliacdo considera fatores como o alinhamento
tematico, a utilidade das informagdes apresentadas e a presenca de redundancia no contetddo
recuperado [99].

Uma abordagem utilizada é definir a razdo entre nimero de frases do contexto consideradas
relevantes para responder a pergunta e o numero total de frases recuperadas. Outra
abordagem, o cdlculo do numero de frases relevantes pode ser feito através da soma dos scores
de similaridade semantica entre cada frase e a pergunta do utilizador [99].

e Confianga na Resposta
A confianga na resposta refere-se ao grau em que a resposta gerada esta fundamentada no
contexto recuperado. Esta métrica serve para verificar se as informagdes apresentadas nao
contradizem o conteldo original. Dessa forma, contribui para diminuir o problema de
alucinag¢des, no qual o LLM introduz informac¢des ndo suportadas pelos dados disponiveis [99].

Este processo pode ser feito, primeiro identificando as frases presentes na resposta gerada e,
de seguida, calcular a proporg¢do dessas frases que estdo efetivamente contidas no contexto
recuperado. Quanto maior a correspondéncia entre as frases da resposta e o contetddo do
contexto recuperado, maior o valor atribuido a confianga na resposta. O inverso desta métrica,
é a taxa de alucinacdo, que quantifica a proporg¢do de frases geradas que ndo se encontram no
contexto recuperado [99].
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e Relevancia da Resposta
A relevancia da resposta avalia o grau em que a resposta gerada é pertinente para a pergunta
do utilizador. Esta métrica tem em conta aspetos como a compreensdo da intengao da consulta,
a pertinéncia do conteldo apresentado e a completude da resposta [99].

Para realizar esta avaliagdo, primeiro, é gerada uma resposta para a pergunta original do
utilizador. De seguida, um LLM é instruido a formular multiplas perguntas com base nessa
resposta. A similaridade semantica, medida através da similaridade do cosseno, entre essas
perguntas geradas e a pergunta original é entdo calculada, sendo utilizado o valor médio dessas
similaridades como métrica final. Esta avaliacdo baseia-se na premissa de que, se a resposta
abordar corretamente a questdo inicial, entdo as perguntas derivadas deverdo ser
semanticamente proximas da pergunta original [99].
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3 Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta uma revisdo da literatura sobre os métodos utilizados para apoiar a
atualizagdo do conhecimento dos profissionais de salde. Para isso, procede-se a analise de
artigos cientificos que existem, com o objetivo de reunir, avaliar e sintetizar os principais
métodos atualmente disponiveis.

A evolugdo do conhecimento cientifico deve-se ao niUmero crescente de estudos e tratamentos
inovadores que se realizam ao longo dos anos. Esta evolugdo é muito importante para melhorar
a qualidade do atendimento médico, mas também dificulta o trabalho dos profissionais de
saude. Estes precisam de identificar rapidamente as informagdes que sdo mais relevantes para
a pratica clinica. Neste contexto, tém surgido solugbes digitais com o propdsito de facilitar a
filtragem, recuperagdo e atualizagdo cientifica dos clinicos.

3.1 Metodologia

Esta revisdo sistematica tem por objetivo identificar os desafios enfrentados pelos médicos na
pratica clinica, nomeadamente no que diz respeito a necessidade de atualizacdo do
conhecimento cientifico. Para tal, adotou-se uma revisao sistematica da literatura, guiada pelas
diretrizes de Kitchenham [128].

3.1.1 Perguntas de Pesquisa

Para compreender de que forma a tecnologia pode melhorar o conhecimento dos médicos e,
assim, melhorar o atendimento prestado as pacientes, define-se como questao principal:

“De que forma tém sido aplicadas tecnologias digitais e técnicas de Inteligéncia Artificial para
apoiar a andlise de literatura cientifica e a atualiza¢do do conhecimento médico na satde?”

Para responder esta questao principal, torna-se importante responder a estas subquestdes:
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RQ1: “Quais sistemas ou solucdes baseadas em tecnologias digitais tém sido aplicados na area
da saude, com o objetivo de apoiar a atualizacdo do conhecimento médico e acelerar a analise
de literatura cientifica?”

RQ2: “Quais tecnologias e técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido aplicadas na andlise de
literatura cientifica em contextos clinicos?”

RQ3: “Quais sdao os principais desafios identificados na aplicacdo dessas tecnologias,
particularmente no contexto da saude?”

A crescente complexidade do conhecimento médico e o aumento exponencial das publica¢des
cientificas representam desafios relevantes para a pratica clinica. Entre 2016 e 2022, o niUmero
anual de artigos cientificos publicados globalmente cresceu cerca de 47%, passando de 1,9 para
2,8 milhdes. Este crescimento resulta de fatores como a expansao de instituicdes de ensino e
investigacdo, o aumento de financiamento, os avancos tecnoldgicos e a intensificacdo da
colaboragao internacional [129]. Embora este cendrio reflita um progresso importante na
geracdo de conhecimento, também levanta preocupacgdes relativamente a capacidade dos
profissionais de salide em acompanhar e integrar de forma eficiente esta vasta quantidade de
informacgao na sua pratica clinica didria.

Tendo isto em conta, a primeira questdo procura identificar quais os sistemas ou solucbes
baseadas em tecnologias digitais tém sido aplicados na area da saude, com o intuito de
perceber quais os métodos de tecnologias que existem, e de forma geral, como funcionam e
qgual o desempenho.

O rapido desenvolvimento da Al e a sua crescente adogao na drea da saude tém impulsionado
o desenvolvimento de ferramentas para andlise automatica da literatura cientifica. Neste
contexto, torna-se relevante compreender quais as técnicas e abordagens utilizadas por estas
ferramentas, sendo apresentada nesta questdo um resumo das técnicas identificadas.

Apesar das vantagens associadas a utilizacdo de tecnologias digitais na drea da saude, a sua
implementacdo continua a enfrentar diversos desafios. QuestGes relacionadas com a éticae a
privacidade dos dados, bem como a resisténcia dos profissionais de saude a ado¢do de novas
tecnologias, constituem algumas das principais barreiras a aceitacdo e integracdo destas
solugbes na pratica clinica [130]. Neste contexto, a terceira subquestdo desta investigacao
centra-se na identificagdo dos principais obstaculos relacionados com a aplicagdo de
tecnologias digitais no contexto clinico, com o objetivo de oferecer uma visdo abrangente sobre
os fatores que ainda dificultam a sua plena integragdo na pratica médica.

Em conjunto, estas trés subquestdes permitem, fazer uma andlise abrangente do estado atual
da utilizacdo de tecnologias digitais e de Al no apoio a pratica clinica. Com esta abordagem
pretende-se compreender ndo apenas o que tem sido feito até ao momento, mas também
identificar lacunas e falhas nos sistemas atuais para perceber como desenvolver solu¢des mais
eficazes para os profissionais de saude.
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3.1.2 Defini¢oes de Estratégia de Pesquisa

A metodologia de pesquisa desta revisdo sistematica de literatura estd estruturada em trés
fases, garantindo a transparéncia e a rastreabilidade de todas as decisGes metodolégicas. Na
primeira fase, selecionam-se as fontes de informacao que serao usadas no estudo; na segunda
fase, definem-se os termos de pesquisa e elaboram-se as queries; na terceira e Ultima fase,
selecionam-se os estudos e retiram-se os dados essenciais. Esta organizacdo sequencial
assegura nao s6 a reprodutibilidade do processo, mas também minimiza potenciais vieses e
maximiza a identificacdo dos resultados mais relevantes.

e Definicdo das Fontes de Informacdo
A primeira fase é a identificacdo das fontes de informacdo que serdo usadas para o presente
estudo. A selecdo destas fontes de informacdo deve garantir representa a literatura existente,
assegurando a representatividade e relevancia dos dados. Para esta revisdo sistematica da
literatura foram selecionadas trés bases de dados disponiveis online e frequentemente usadas
para procurar informacdes sobre pesquisas cientificas e médicas.

Tabela 1: Bases de Dados Online

Base de dados URL

Pubmed/MEDLINE https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
Arxiv https://arxiv.org/

Web of Science https://www.webofscience.com/

e Definicdo dos termos de pesquisa
A segunda fase desta revisdo sistematica de literatura consiste na formula¢do de um conjunto
de termos de pesquisa que permitam responder a questao principal.

Tabela 2: Termos de Pesquisa

Termos de Pesquisa

Medicina ("medicine" OR "clinical" OR "healthcare" OR "health care") AND

Andlise de documentos  ("research papers" OR "information retrieval® OR "document
analysis" OR "scientific literature") AND

Tecnologia e IA ("digital technology" OR "semantic analysis" OR "semantic
indexing" OR "artificial intelligence" OR "generative Al" OR "text
mining" OR "machine learning" OR "deep learning" OR "natural
language processing")

e Processo de selegdao de estudos e extracdao de dados
Durante o processo de sele¢do dos estudos e de extracdo dos dados, procedeu-se a filtragem
dos artigos ndo relevantes para este estudo, com o intuito de reter apenas aqueles que
respondem as trés sub-questdes, de forma clara e fundamentada. Para tal, foram definidos
critérios de inclusdo e exclusdo, apresentados nas Tabelas 3 e 4. Posteriormente, procedeu-se
a seleccdo dos estudos e a extragdo sistematica dos dados com base no modelo PRISMA
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(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses). Este modelo organiza o
processo em quatro fases distintas: identificacdo, triagem, avaliacdo da elegibilidade e, por
ultimo, inclusdo dos estudos considerados relevantes para a analise final.

Os critérios de inclusdo (Tabela 3) definem as condi¢Bes essenciais para que os estudos sejam
considerados nesta revisdo literaria. Devem ser incluidos estudos que apresentem evidéncia
empirica proveniente de experiéncias controladas, preferencialmente ensaios clinicos
randomizados, que demonstrem a eficdcia de solugdes tecnoldgicas. Adicionalmente, os
estudos deverdo abordar tecnologias aplicadas a analise de literatura cientifica e estar inseridos
no dominio da saude.

Tabela 3: Critérios de inclusdo de artigos

Critérios de Inclusdo:

IC1. Evidéncia empirica derivada de estudos com controlo de varidveis, preferencialmente
ensaios clinicos randomizados, que demonstrem a eficdcia ou impacto de solugdes
tecnoldgicas em cenarios de saude.

IC2. Inclusdo de sistemas computacionais ou solu¢des baseadas em Inteligéncia Artificial, NLP,
Mineracdo de Texto ou Modelos de linguagem, com aplicacdo direta a automacdo/analise de
literatura cientifica.

IC3. Foco em dominios da saude, com especial relevancia para obstetricia, salde materna,
contextos clinicos relacionados.

A Tabela 4 apresenta os critérios de exclusdo aplicados aos artigos, detalhando as condic¢dOes
gue levaram a desqualificacdo dos estudos para esta revisdo. Para assegurar a atualidade e a
acessibilidade dos dados, foram incluidos apenas estudos publicados entre janeiro de 2020 e
junho de 2025, em inglés. Foram também excluidos artigos cuja versao integral ndo estivesse

disponivel, assim como aqueles que abordassem solu¢Ges tecnoldgicas fora do dominio da
saude ou que ndo se centrassem na automacao, analise de literatura cientifica ou em técnicas
de extragdo de texto.

Tabela 4: Critérios de exclusdo de artigos

Critérios de Exclusao:

EC1. Artigos duplicados.

EC2. Estudos publicados em idiomas diferentes do inglés.

EC3. Trabalhos publicados antes de janeiro de 2020 ou apds junho de 2025.
ECA4. Artigos sem acesso completo ao texto.

EC5. Artigos de revisao, opinides ou editoriais.

EC6. Artigos que ndo estdo relacionados com contextos clinicos, especialmente fora das areas
sobretudo os que ndo tenham ligagdo com saude e obstetricia.
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A Figura 4 ilustra o diagrama PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses), que representa visualmente o processo de sele¢dao dos estudos incluidos nesta
revisao literaria. Este diagrama detalha cada uma das etapas principais do método PRISMA,
onde em cada fase é descrita o niumero de artigos considerados e excluidos, proporcionando
mais transparéncia neste processo de selecao.
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Figura 4: Fluxograma PRISMA do processo de identificagdo, selecdo, elegibilidade e inclusdo dos
estudos.
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3.2 Resultados

Nesta seccdo, procedeu-se a uma analise dos 47 artigos selecionados anteriormente, para
responder as subquestdes desta revisdo literaria. Pretende-se analisar cada um dos artigos
individualmente, de forma a identificar padrdes e lacunas relevantes para este estudo. E por
fim, obter um estudo que oriente investigacdes futuras neste dominio.

3.2.1 Questao 1: Quais sistemas ou solugdes baseadas em tecnologias digitais tém
sido aplicados na area da saude, com o objetivo de apoiar a atualizagao do
conhecimento médico e acelerar a analise de literatura cientifica?

A atualizacdo cientifica dos profissionais de saude é muito importante para a pratica clinica.
Todos os dias, novos artigos cientificos sdo publicados, trazendo descobertas e recomendacgdes
qgue podem influenciar o diagndstico, tratamento e tomada de decisdo clinica. No entanto,
devido ao elevado numero de publicacbes, os profissionais de saude tém dificuldades em
acompanhar os avangos mais recentes nas suas areas de atuagdo. Como resposta a este
problema, tém surgido varias tecnologias para facilitar a pesquisa e andlise da literatura
cientifica.

A partir dos artigos analisados, foi possivel identificar trés categorias principais de tecnologias
utilizadas no apoio a atualizagdo do conhecimento médico, nomeadamente: pesquisa avancada
e ordenacdo de artigos cientificos; identificacdo de relagbes entre entidades biomédicas; e,
agentes conversacionais.

e Pesquisa Avangada e Ordenagdo de Artigos Cientificos
O primeiro grupo de sistemas de pesquisa avancada e ordenac¢do de literatura cientifica,
permitem ao utilizador submeter uma consulta, sob a forma de palavras-chave, pergunta
estruturada ou texto livre, e obter uma lista de artigos cientificos relevantes.

As primeiras plataformas desenvolvidas para responder a este problema focaram-se na
implementacdo de mecanismos de filtragem e reordenacdo de artigos cientificos. Como
exemplos destacam-se a Europe PubMed Central (Europe PMC) [131] e a Health Information
Research Unit (HiRU) [132]. Estas ferramentas permitem a pesquisa de artigos cientificos com
base em palavras-chave, recorrendo a filtros simples, como autor, ano de publicagdo ou tipo de
estudo. Os resultados da pesquisa também podem ser organizados segundo diferentes critérios,
tais como relevancia ou data de publicag¢do do artigo.

Com o progresso das técnicas de IA, os sistemas de pesquisa passaram a integrar mecanismos
automatizados de ordenacdo e priorizacdo de literatura cientifica. Desta forma, os artigos
cientificos passaram a ser apresentados segundo a relevancia que tém para responder a uma
pesquisa especifica. Neste contexto, a RetrilLite [133] é uma aplicagdo desenvolvida para
recuperar artigos biomédicos relacionados com genes ou medicamentos. A partir da pesquisa
submetida pelo utilizador, a aplicacdo gera automaticamente queries estruturadas para
retornar os artigos mais relevantes da base de dados MEDLINE, com destaque nas palavras-
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chaves identificadas em cada documento. Além disso, apresenta metadados estruturados, que
incluem informacgdes clinicas importantes, como o tipo de tumor, os medicamentos em estudo
e os potenciais efeitos adversos. Os autores Zhang et al. [134] propdem um algoritmo para
recuperar artigos biomédicos cujo conteudo contenha informacgdes semelhantes em relacdo a
uma pesquisa sobre uma doenca.

Durante a pandemia de COVID-19, foram desenvolvidos diversos sistemas especializados na
recuperacao de literatura cientifica relacionada com esta temdtica. Um exemplo é o CO-Search
[135], que funciona como um motor de busca que retorna publicacdes biomédicas consideradas
relevantes para a pesquisa.

Para além destas abordagens baseadas em listar os artigos cientificos, algumas solugbes
tecnolégicas oferecem representacdes mais acessiveis e interativas. Para isso, recorrem a
diferentes representagdes graficas como grafos e mapas de calor (heatmap). Por exemplo, o
COVID-19 Explorer [136], para a
cientificos (Figura 5) que permite compreender melhor a proximidade entre diferentes

ém da lista de artigos, mostra um mapa semantico de artigos

publicacdes que tém a mesma tematica. Outros sistemas, como o KnowVID-19 [137], organizam
os artigos em tabelas filtraveis e representacGes graficas que ajudam a explorar as relagdes
entre temas e subtemas de investigagao.

COVID-19 Explorer *:
detection.

COVID-19 Explorer is a tool for fast and interact!

ve literature prioritization.
ffering seamless
related to COVID-19
ssible as CORD19

We computed keyphrases based on whole te
exploration and ranking of biomedical do
domain. The database, underlying this tool is

4379 article(s) found

View . Search current results:

Figura 5: Mapa semantico de artigos cientificos da aplicacdo COVID-19 Explorer. Adaptado de:
[136].

De forma semelhante, o KnowCOVID-19 [138] apresenta listas de artigos relevantes,
acompanhadas de tabelas estruturadas, nas quais os artigos sao classificados de acordo com a
piramide de niveis de evidéncia, um modelo hierdrquico da medicina que organiza os estudos
de acordo com a confianga cientifica que tém, desde relatos de casos até revisdes sistematicas.
Adicionalmente, os artigos sao categorizados por areas clinicas, como diagndstico e tratamento.

Zerva et al. [139] apresentam um motor de busca para a pesquisa de literatura cientifica
relacionada com a COVID-19 e gréfico de bolhas, onde aparecem os termos mais relacionados
com a pesquisa (Figura 6). De forma semelhante, o TopicTracker [140] integra diferentes tipos
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de visualizacdo para a exploracao de literatura cientifica relacionada com a COVID-19, incluindo
mapas de redes semanticas que representam os conceitos biomédicos e as relagées semanticas
entre eles.

O e

Development and Validation of the Knowledge and Atttude Scale Toward COVID-19 Pandemic Breaking Transmission Chain (KA-
) Among Iranian Population

ntion of COVID-19 community
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Figura 6: Grafico de bolhas e lista dos artigos mais relevantes apresentados pela aplica¢ao.
Adaptado de: [139].

Urru et al. [141] e Abd-alrazaq et al. [142] que organizam a literatura sobre a COVID-19 em
diferentes tdpicos, contribuindo para uma identificacdo mais rapida de estudos sobre terapias,
vacinas e protocolos clinicos.

e Identificacdo de RelagBes entre Entidades Biomédicas
A segunda categoria engloba tecnologias focadas na identificacdo de relagdes entre entidades
biomédicas. Trata-se de abordagens mais especificas, que permitem identificar associacbes
entre conceitos como doengas, farmacos, genes ou biomarcadores. A partir da pesquisa de uma
entidade biomédica especifica, o sistema retorna outras entidades semanticamente
relacionadas, frequentemente acompanhadas do tipo de relagdo identificada (por exemplo,

”n u, n u

“causa”, “trata”, “associado a”).

Um exemplo deste tipo de aplica¢des é a FooDis [143], desenvolvida para identificar relacGes
entre alimentos e doengas, classificando se o alimento atua como causa ou tratamento, e
apresentando as frases dos artigos biomédicos que apoiam essas relagdes. De forma
semelhante, o MRAgent [81] apoia os profissionais de salde na investigacdo de doencas. Esta
ferramenta analisa autonomamente a literatura cientifica para identificar pares de exposigao-
desfecho, mais especificamente, relagdes entre fatores de risco e doengas reportadas em
diversos estudos clinicos.

O ClinigIR [144] tem como finalidade reduzir erros de diagndstico através de uma abordagem
baseada em recuperacdo de informagdo. O sistema analisa descri¢Bes clinicas de pacientes e
estabelece correspondéncias semanticas com a literatura biomédica do PubMed, recuperando
artigos que descrevem casos ou contextos clinicos semelhantes. Esta informacdo é assim,
utilizada para apoiar no diagndstico clinico.

Bauer et al. [145] procuram facilitar a analise de grandes volumes de literatura cientifica ao
encontrar relagdes entre os 30 tipos de cancro mais frequentes e 270 farmacos utilizados nos
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seus tratamentos. Os resultados sdo apresentados num grande mapa de calor (heatmap) com
a relacdo entre estas duas entidades biomédicas, facilitando o acesso a informacdo e
permitindo que os médicos se mantenham atualizados quanto a novos instrumentos de
avaliacao, recomendacdes clinicas e avancos na pratica médica, para cada tipo de cancro.

No artigo Hsueh et al.[146] desenvolveram um grafico de conhecimento interativo, onde os
profissionais de saude podem explorar as relacdes entre entidades biomédicas relacionadas
com tratamentos/doencgas existentes ou desconhecidos. A abordagem proposta organiza a
informacdo sob a forma de grafos, nos quais os nds representam entidades biomédicas e as
arestas correspondem aos diferentes tipos de relacdo identificados na literatura cientifica.

A figura 7 apresenta um exemplo dos grafos gerados, evidenciando a interligacdo entre
multiplas entidades. Por exemplo, a entidade “Poor symptom control” encontra-se associada a
entidade “increased asthma” através da relacdo “associated with”. Desta forma, pode-se
identificar facilmente padrées, dependéncias e possiveis implica¢des clinicas.

Figura 7: (a) Grafo de conhecimento gerado com restri¢do a entidade de entrada,
apresentando ligacdo a apenas uma entidade biomédica; (b) subgrafo de conhecimento
construido com base na relagao “associated with”. Adaptado de [122].

Franklin et al. [147] abordam a necessidade de compreender a aplicabilidade dos estudos de
coorte a pratica clinica. Para esse efeito, propdem uma ontologia de coortes de estudo que
permite padronizar a representa¢do das caracteristicas dos grupos de pacientes. O sistema
automatiza a extracdo de informacdo a partir de tabelas presentes em publicacGes cientificas,
transformando esses dados em grafos de conhecimento utilizdveis em sistemas de suporte a
decisdo clinica. A abordagem é avaliada com base em 41 publicagGes cientificas em formato
PDF citadas nas diretrizes de 2019 da American Diabetes Association, permitindo aos
profissionais de saude avaliar rapidamente a relevancia dos estudos para os seus proprios
pacientes.
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e Agentes Conversacionais

A terceira categoria corresponde a agentes conversacionais que permitem ao utilizador
formular questdes em linguagem natural e obter respostas personalizadas geradas por um LLM.
Nestes casos, a resposta obtida é personalizada, gerada pelo agente conversacional e baseada
em informacdo extraida de publicacdes cientificas. Estes sistemas combinam, frequentemente,
mecanismos de recuperacao de informacdo e modelos generativos, permitindo fundamentar
as respostas em evidéncia cientifica previamente indexada. Em muitos casos, incluem ainda a
referéncia explicita as fontes utilizadas, promovendo maior transparéncia e rastreabilidade da
informacao apresentada.

Varios trabalhos tém explorado esta abordagem em dominios clinicos especificos. O
AlzheimerRAG [148] é um agente conversacional baseado em RAG, destinado ao apoio a andlise
de casos clinicos, com foco em estudos de caso sobre a Doenga de Alzheimer publicados na
PubMed. Trata-se de uma aplicacdo multimodal, integrando dados textuais e visuais, o que
possibilita a recuperacdo de informacdo biomédica relevante de acordo com a questdo
colocada pelo utilizador.

AlzheimerRAG

What enhances the pathological effects of tau Alzheimer’s disease?

Question: What enhances the pathological effects of tau Alzheimer’s disease?
Answer: Several factors enhance the pathological effects of tau in Alzheimer’s disease: 1. **Tau
essi

dc
phagy ubiquitin-protea
degradation of pathological tau, allowing its accumulation and aggregation. 4. **Intercellular Transfer of Tau**:
The spread of tau pathology between neurons through intercellular transfer can exacerbate tau-related
dysfunction across different brain regions. 5. **Microtubule Destabilization**: The loss of tau from microtubules
leads to their destabilization, impairing intracellular transport and neuronal integrity. These pathological changes
in tau are central to the progression of Alzheimer's disease, leading to neuronal dysfunction and death.

Figura 8: Agente Conversacional AlzheimerRAG. Adaptado de [148].

De forma semelhante, o EyeGPT [149] é um agente conversacional especializado na area da
Oftalmologia. Neste sistema, foram utilizados conjuntos de dados publicos para incorporar
terminologia especifica do dominio oftalmolégico. Adicionalmente, no contexto de RAG, o
EyeGPT recorre a um conjunto de 14 livros de oftalmologia como fonte de conhecimento,
permitindo fundamentar as respostas em literatura especializada.

O sistema HoPE [150] segue uma abordagem andloga, estando adaptado ao dominio da
gravidez e saude materna. Utiliza RAG para oferecer respostas contextualizadas com base em
normas clinicas, incluindo informagdes sobre amamentagdo, nutricdo, riscos, vacinas, entre
outras.

Amirian et al. [151] propdem um agente conversacional para a area da reabilitagdo psicossocial,
baseado em artigos cientificos da PubMed, com o objetivo de oferecer respostas
contextualizadas aos profissionais de saude.
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Yu et al. [152] avalia a possibilidade de utilizar o modelo LLaMA 2 para recomendar diagndsticos
de COVID-19 em adultos. Nesta abordagem, os Care Pathway Mayo (CPMs), fundamentados
em diretrizes clinicas, sdo utilizados como referéncia para a tomada de decisdo. Através da
analise do contexto clinico do paciente, incluindo sintomas e histérico de vacinacao, o modelo
aplica os percursos clinicos definidos nos CPMs, sugerindo as etapas clinicas apropriadas para
cada situacao.

Por fim, Gudivada et al. [153] propde um modelo personalizado de apoio ao conhecimento
médico, focado na drea da diabetes, com o objetivo de auxiliar os profissionais de salde na
gestdo de grandes volumes de informagdo. Para isso, o sistema é alimentado com dados
especificos sobre diabetes, incluindo um livro dedicado a diabetes tipo 1 e dados publicos
governamentais com informacdo sobre casos de diabetes. Esses dados sdo posteriormente
integrados na plataforma IBM Watson Discovery e recuperados pelo agente conversacional.

3.2.2 Questdo 2: “Quais tecnologias e técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido
aplicadas na analise de literatura cientifica em contextos clinicos?”

Na seccdo anterior foram apresentadas diversas solucdes digitais que contribuem para a
atualiza¢do continua dos profissionais de salde, através da analise automatizada de literatura
cientifica. Contudo, para além da descricdo funcional dessas aplicaces, torna-se essencial
compreender quais as tecnologias e técnicas de Al que sustentam o seu funcionamento, bem
como de que forma a escolha dessas abordagens influencia a qualidade, relevancia e precisdo
dos resultados obtidos.

Nesse sentido, este capitulo tem como objetivo aprofundar o conhecimento sobre as
tecnologias e técnicas de Al utilizadas nas diferentes aplicagdes identificadas, analisando os
métodos adotados.

De forma geral, a maioria das solugGes analisadas integra técnicas de NLP, dado que a literatura
cientifica biomédica é predominantemente textual e ndo estruturada. O NLP permite
transformar grandes volumes de texto em representagdes estruturadas e analisdveis
computacionalmente, automatizando tarefas que tradicionalmente exigiriam leitura e
interpretagcdo manual.

As abordagens identificadas seguem, tendencialmente, um pipeline estruturado composto por
quatro etapas principais: aquisicdo de documentos biomédicos; pré-processamento e
normalizacdo; indexacdo e recuperacdo de documentos e métodos avancados de analise
textual.

Embora estas etapas sejam comuns a maioria dos sistemas, as técnicas especificas aplicadas
variam significativamente entre aplicagdes, em funcdo dos objetivos clinicos, do volume de
dados considerado e dos requisitos de precisdao. Assim, nas sec¢des seguintes, apresenta-se
uma andlise detalhada de cada etapa, com o propdsito de caracterizar as técnicas mais
utilizadas e compreender o impacto das escolhas metodolégicas nos resultados.
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A aquisicdo de documentos biomédicos constitui a primeira etapa dos sistemas que utilizam
NLP, sendo o PubMed/MEDLINE a fonte de dados mais utilizada. Em diversas aplica¢des, os
artigos sdo recuperados por meio da biblioteca Entrez Programming Utilities (E-utilities)
disponibilizada pelo Nacional Center for Biotechnology Information (NCBI). Esta biblioteca
permite que as aplicagbes submetam pesquisas estruturadas, enriquecidas com filtros como
ano de publicacdo, tipo de artigo ou idioma, e que essas aplicagBes recuperem resumos e
metadados para processamento posterior [140], [143], [148], [154].

Para aumentar a quantidade de artigos recuperados e garantir que é utilizada a terminologia
correta, algumas aplicagbes expandem as pesquisas dos utilizadores utilizando ontologias
biomédicas e vocabularios médicos. Nos artigos revistos, utilizaram MeSH e UMLS na aplicacao
RetriLite [133], do UMLS Metathesaurus na aplicacdo ClinigIR [144] e do SNOMED-CT na
aplicacdo CERC [155].

Uma estratégia alternativa consiste no download de grandes conjuntos de artigos para serem
processados offline. Esta abordagem da acesso completo a todo o artigo biomédico e permite
que se utilizem analises computacionais mais detalhadas. Varios estudos também combinam
multiplas fontes de literatura, incluindo Google Scholar e Web of Science [146], [156].

Durante a pandemia da COVID-19, muitos trabalhos recorreram a conjuntos de dados
especificos como o CORD-19 (COVID-19 Open Research Dataset), um repositério criado no inicio
de 2020 e continuamente atualizado que agrega centenas de milhares de artigos biomédicos
provenientes de diversas fontes, incluindo do bioRxiv e do medRxiv [135], [136], [138], [139],
[157].

Além de artigos cientificos, algumas aplicagdes optaram por utilizar datasets de didlogos
médico-paciente [158] e, no caso especifico do EyeGPT [149], conteudos provenientes de livros
didaticos de oftalmologia. Outros sistemas optaram por recorrer a guidelines clinicas como
fonte de conhecimento, com o objetivo de assegurar o acesso a recomendagdes terapéuticas
atualizadas e validadas para cada area especifica. Um exemplo desta abordagem é a aplicagao
HoPE [150], que utiliza guidelines na area da obstetricia e salde materna para proceder a
atualiza¢do do agente conversacional.

Apds a recolha dos documentos, é realizada a etapa de pré-processamento e normalizagdo do
texto biomédico, com o objetivo de reduzir ruidos e preparar os textos para a analise
automatizada. Essas etapas sdao importantes para os contextos biomédicos, nos quais os artigos
contém terminologia complexa, metadados estruturados e elementos ndo textuais.

Nas operac¢oes de pré-processamento é comum aplicar stemming ou lematizagao para reduzir
palavras as suas formas candnicas [155], [141], [159] e [150] e remover stop words e caracteres
irrelevantes (como nimeros ou tokens muito curtos) [135]. Alguns sistemas excluem blocos de
texto irrelevantes, como no sistema HoPE, onde excluem-se imagens e tabelas [150] e no
sistema [159], que exclui metadados do PubMed (IDs de revista, dados de autores, termos ndo
ingleses), recorrendo a bibliotecas em Python, como Gensim.
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Apds o pré-processamento, os documentos sao convertidos em embeddings, isto é,
representacdes vetoriais numéricas que codificam o conteldo textual, e posteriormente
indexados em bases de dados apropriadas. Esta etapa é muito utilizada em agentes
conversacionais baseados em RAG, como o sistema apresentado em [151], o EyeGPT [149] e 0
AlzheimerRAG [148].

Nestes casos, a recuperac¢do de informacgdo baseia-se na proximidade entre os embeddings da
pesquisa do utilizador e os embeddings previamente indexados. Este processo é geralmente
realizado através do calculo de medidas de similaridade entre os embeddings da consulta e os
embeddings dos documentos armazenados em indices lexicais ou vetoriais. Os documentos ou
paragrafos que obtém as pontuacdes mais elevadas sao entdo selecionados e utilizados pela
aplicacdo para responder a consulta.

Neste contexto, as aplicacdes analisadas recorrem a uma das trés abordagens de representacao
vetorial e recuperacdo: sparse embeddings, dense embeddings e abordagens hibridas que
combinam ambas.

Sparse Retrieval é um exemplo classico da drea de Information Retrieval, baseado na
correspondéncia lexical explicita entre a pesquisa do utilizador e os documentos da colecdo. A
recuperacao é realizada pela comparacgdo direta entre a pesquisa e os documentos. Entre as
técnicas mais utilizadas destaca-se o TF-IDF e BM25 [133], [155].

Zeng et al [133] referem a utilizacdo do método TF-IDF, uma técnica estatistica que estima a
relevancia de um termo num documento com base na sua frequéncia local e raridade,
atribuindo maior peso a palavras mais raras e informativas. Esta técnica é igualmente aplicada
em CERC [155] e no trabalho apresentado por Bose et al.[159], onde é implementada a partir
da biblioteca Apache Lucene.

A aplicagdo PIRO [160] e o trabalho apresentado por Zerva et al. [139] implementam a técnica
BM25, um modelo probabilistico que introduz normalizacdo em func¢do do comprimento do
documento, evitando que textos longos sejam favorecidos.

Dense Retrieval é uma abordagem de recuperagao de informag¢do baseado na representagao
gue representa a pesquisa e os documentos através de dense embeddings aprendidos por
modelos neuronais, permitindo medir a similaridade semantica no espaco vetorial. Um
exemplo deste tipo de abordagem é o modelo Word2Vec, que aprende dense embeddings ao
analisar os contextos em que as palavras ocorrem, de forma que palavras com significados
semelhantes sejam mapeadas para vetores préximos no espaco vetorial. No trabalho realizado
por Amirian et al.[151], este modelo é utilizado para recuperar os documentos mais similares
com a pesquisa do utilizador. De forma semelhante, o trabalho de Bauer et al. [145] utilizou
este modelo para explorar relagdes entre doencas e farmacos.

O modelo Doc2Vec estende a logica do Word2Vec para gerar representacdes vetoriais ndo
apenas de palavras, mas também de frases e documentos completos. O COVID-19 Explorer [136]
utiliza este modelo para transformar cada artigo num embedding, ou seja, numa representagao
vetorial que resume o significado geral do documento. De seguida, a dimensionalidade dos
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embeddings é reduzida utilizando o Uniform Manifold Approximation and Projection, e sao
posteriormente utilizados para criar mapas interativos onde os artigos semanticamente mais
semelhantes aparecem mais préximos.

Os métodos mais recentes sdo os embeddings contextuais gerados por modelos baseados em
transformes, como BERT, BioBERT e Sentence-BERT. Esses modelos atribuem representacdes
distintas a mesma palavra dependendo do contexto em que ocorre, o que resulta numa maior
precisdo semantica. O HoPE [150] adota um pipeline de duas etapas usando embeddings
contextuais: um retriever (Sentence-BERT Paraphrase-Multilingual-MiniLM) que indexa e
recupera os documentos mais relevante.

Os métodos hibridos combinam sparse embeddings e dense embeddings, combinando as
vantagens de ambos. Por um lado, recorrem a técnicas lexicais, como TF-IDF e BM25, que
asseguram precisdo na correspondéncia de termos especificos. Por outro lado, incorporam
contextual embeddings gerados por modelos de linguagem pré-treinados, como BERT, BioBERT
ou Sentence-BERT, desta forma captura relagcdes semanticas e ultrapassa as limitacdes
associadas a recuperacado exclusivamente baseada em correspondéncia lexical.

O artigo [134] exemplifica uma abordagem hibrida que inicia a recuperacao de informacdo com
o BM25, aprimorado com termos MeSH, para selecionar os 1000 artigos mais relevantes. De
seguida, aplica o algoritmo k-means clustering para agrupar frases semanticamente
semelhantes dos resumos, selecionando a frase mais representativa em cada grupo e reduzindo
a redundancia da informacgdo apresentada.

Seguindo uma estratégia semelhante, o CO-Search [135] combina, durante a indexacdo, trés
técnicas complementares: TF-IDF, BM25 e Sentece-BERT (SBERT). Na fase de recuperacdo, a
consulta do utilizador é convertida em embeddings semanticos através do SBERT e é calculada
a similaridade do cosseno entre a consulta e os documentos indexados. Em paralelo, sdo
obtidas as pontuagdes produzidas pelo TF-IDF e pelo BM25, sendo as trés classificagdes
posteriormente combinadas através da técnica Reciprocal Rank Fusion, permitindo integrar
evidencias lexicais e semanticas na ordenacao final dos resultados.

Ja o estudo [161], voltado para a medicina de precisdo, combina os modelos probabilisticos
BM25 e Divergence From Randomness com filtros demogréficos, para recuperar e reordenar
documentos de acordo com as caracteristicas clinicas e demograficas do paciente. Estes
modelos estimam a relevancia dos documentos a partir da correspondéncia lexical entre os
dados do paciente e o conteddo dos documentos. Adicionalmente, o BERT cria dense
embeddings que capturam a relagdo semantica entre a query e os documentos, permitindo
eliminar resultados sem significado clinico relevante e reduzindo, consequentemente, a
ocorréncia de falsos positivos.

Por fim, o artigo [142] aplica a mesma légica para identificar lacunas através do BERTopic. Este
modelo gera embeddings semanticos com o Sentence-BERT e agrupa documentos
semanticamente semelhantes, recorrendo posteriormente ao class-based TF-IDF (c-TF-IDF)
para identificar os termos mais representativos de cada tépico. Desta forma, os embeddings
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asseguram o agrupamento dos documentos de acordo com o seu significado, enquanto o c-TF-
IDF facilita a interpretagao dos tépicos identificados.

Alguns dos estudos analisados recorrem a métodos avancados de analise textual para extrair
informacdo dos documentos biomédicos, através da identificacdo de entidades, relagGes e
outros padrdes semanticos. Entre os métodos mais utilizados destacam-se as técnicas de
Named Entity Recognition (NER) e Relation Extraction (RE), bem como os métodos de clustering
aplicados ao topic modelling.

As técnicas de NER e RE sdo utilizadas para identificar entidades biomédicas e as relagdes
existentes entre elas, permitindo estruturar a informacao clinica e revelar padrdes e relagoes
entre entidades biomédicas importantes para o conhecimento clinico. Dependendo do objetivo
do estudo, alguns artigos revistos concentram-se apenas na identificacdo das entidades
biomédicas que ocorrem no texto, enquanto outros incluem a normalizacdo dessas entidades
em ontologias biomédicas (por exemplo, MeSH e UMLS) e a extracdo de relagdes entre
entidades. Para realizar esta tarefa, as abordagens utilizadas variam entre a utilizacdo de
modelos supervisionados, transformers e, mas recentemente, LLMs com prompt engineering.

O FooDis [143] é um pipeline de extracao de informacdo dos resumos de artigos cientificos do
PubMed, tem como objetivo identificar automaticamente relacGes de causa ou tratamento
entre entidades alimentares e doencas. O processo inicia-se com a extracdo de entidades
relacionadas com doencas, utilizando a ferramenta SABER (Sequence Annotator or Biomedical
Entities and Relations) e com a extracdo de entidades alimentares, utilizando métodos NER,
como o BUTTER e o FoodNER. De seguida, selecionam as frases que contenham uma entidade
alimentar e uma doenga, e terminam com a determinagao da relagdo que existe entre essas
entidades, distinguindo relacdes de causa, tratamento ou auséncia de relagdo, utilizando o
modelo SAFFRON, um modelo de extragdo de relagGes semanticas.

O Retrilite [133] é uma ferramenta que aplica técnicas de NER e de analise de relagdes entre
entidades para refinar os resultados da recuperagao de artigos cientificos. O NER é utilizado no
inicio para identificar e normalizar entidades relevantes, tais como genes, medicamentos e
conceitos relacionados com cancro. Por fim, utilizam a biblioteca spacy para analisar a
coocorréncia de entidades na mesma frase, uma forma de inferir associacdes entre as entidades
e reduzir os falsos positivos.

Da mesma forma, Hsueh et al. [146] usa a biblioteca spaCy para extrair tripletos Sujeito—
Relagdo—Objeto. Neste caso, a ideia é construir knowledge graphs médicos, capazes de extrair,
organizar e refinar o conhecimento clinico (doencas, diagndsticos, tratamentos, medicamentos)
a partir de artigos cientificos.

O MedScaleNER [162] usa LLMs com prompts para extrair entidades ligadas a escalas médicas
em artigos cientificos em chinés. Dado um texto, o modelo identifica mengGes relevantes e
rotula-as em trés categorias: nomes de escalas (p. ex., “MMSE”, “HADS"”), conceitos avaliados,
e itens/descritores de medida. O sistema adota técnicas de few-shot learning para mostrar ao
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modelo alguns exemplos anotados que ilustram o resultado esperado, e usa Chain-of-Thought
prompting, que incentiva ao processamento de passos intermédios de raciocinio.

Alguns artigos utilizam técnicas de clustering para organizar os dados de forma que elementos
semelhantes estejam dentro de um mesmo grupo. Esta abordagem é utilizada no NLP, uma vez
qgue permite estruturar grandes volumes de documentos textuais, que normalmente sdo dados
nado estruturados. Um caso em que é utilizado é para topic modelling, em que o objetivo é
descobrir automaticamente os temas principais que aparecem num conjunto de textos.

Um algoritmo muito utilizado é o Latent Dirichlet Allocation (LDA), um modelo probabilistico
gue permite representar cada documento como uma mistura de tdpicos, sendo cada tdpico
definido por uma distribuicdo de palavras [154]. Uma extensdo deste modelo é o Structural
Topic Modeling (STM), que é conceptualmente semelhante ao LDA, mas incorpora metadados
dos documentos no processo de modelacdo. Para além disso o STM permite correlagdes entre
diferentes tdpicos, o contrario do LDA, que assume independéncia entre topicos [141].

Outro exemplo é o K-means, que combinam embeddings gerados por modelos de linguagem
pré-treinados com algoritmos de clustering. Um exemplo é o BERTopic, que utiliza embeddings
obtidos a partir de modelos baseados em BERT para representar semanticamente os
documentos, aplicando posteriormente algoritmos de clustering para agrupar textos
semanticamente semelhantes. Nesta abordagem, cada cluster corresponde a um tépico, que é
posteriormente interpretado através da extracdo dos termos mais representativos.

Urru et al [141] aplicaram o algoritmo STM aos resumos de artigos cientificos sobre SARS-CoV-
2 e COVID-19. Neste estudo analisam a frequéncia e coocorréncia de palavras ao longo dos
artigos para estimar a probabilidade de determinados conjuntos de palavras estarem
semanticamente relacionados. Os autores testaram diferentes nimeros de tépicos, variando
entre 8 e 10, e selecionaram a solucdo mais adequada com base em critérios de qualidade
especificos, nomeadamente a coeréncia semantica, que avalia se as palavras associadas a cada
tépico sdo semanticamente consistentes com o respetivo tema, e a exclusividade, que verifica
se as palavras de um tdpico sdo distintas. Como resultado, identificaram um conjunto de 10
toépicos, aos quais foram atribuidos rétulos de acordo com as palavras mais frequentes e
exclusivas, como “Impacto da COVID-19 na economia”, “Biologia molecular” e “Telemedicina”.

No estudo [154] sobre disturbios da fala infantil, os autores realizam uma comparacdo entre
técnicas de topic modelling, como LDA e BERTopic. O LDA mostrou rapidez e interpretabilidade,
identificando tdpicos clinicos como TDAH e estresse parental, embora o BERTopic tenha
produzido tépicos mais diversificados, apesar do maior custo computacional.

Alguns dos estudos analisados descrevem agentes conversacionais concebidos para fornecer
respostas fundamentadas em evidéncia clinica. Para esse efeito, as aplica¢Oes identificadas
nesta revisdo da literatura recorrem a arquiteturas de RAG ou modelos LLM ajustados (fine-
tuned), integrando conhecimento proveniente da literatura cientifica. Os trabalhos analisados
referem ainda Retalgumas técnicas aplicadas aos LLMs, que ajudam a melhorar a resposta
obtida e a reduzir a probabilidade de ocorrer alucinagdes.
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O AlzheimerRAG [148] é um agente conversacional baseado em RAG, que integra um modelo
multimodal para gerar respostas fundamentadas em artigos cientificos. Este chatbot utiliza um
LLM ajustado ao dominio clinico, pois foi aplicada a técnica de fine-tuning com literatura
biomédica e conjuntos de perguntas e respostas clinicas. E utilizado um modelo multimodal,
gue integra texto e imagens de artigos biomédicos. Os embeddings textuais e visuais sdo
combinados através de um mecanismo de cross-modal attention fusion, que produz
representacdes multimodais. Que serdao armazenadas e utilizadas na fase de recuperacao do
modelo.

O HoPE é também um agente conversacional, que utiliza técnicas de NLP para identificar a
intencao do utilizador e recuperar a informacao da base de dados deste sistema. Este chatbot
tem uma etapa pormenorizada no que diz respeito a interpretacdao da pergunta feita pelo
utilizador (representado na Figura 9). Primeiro passa por uma etapa de reconhecimento da
intencdo do utilizador, onde é classificada a intencao da consulta e é atribuida uma pontuacao
de confianca. Quando a pontuacdo é baixa, aplica-se o modulo de gestao de confianca, que
integra varias técnicas de NLP, extracdo e normalizacdo de entidades com recurso a ontologias,
e a pergunta é reescrita. A recuperacao de informacao é realizada através de modelos Sentece-
BERT, combinando uma arquitetura bi-encoder para similaridade semantica com um cross-
encoder para re-ranking, permitindo selecionar respostas mais precisas e contextualmente
adequadas.

Did you want to know more
about prenatal

?

Why do | have to go?

‘Names and Proper

___________________

Names

‘Names and Proper!
H Names

Information

Quet
Y Retrieval

Reformulation

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

HoPE !
" ESynonyms
Dictionary :

Figura 9: Arquitetura do sistema HoPE para processamento da pergunta do utilizador.
Adaptado de [150].

Para além disso, o sistema HoOPE por ser um modelo utilizado para lingua portuguesa, compara
a performance de trés modelos multilingue, o BERTimbau, Paraphrase-Multilingual-MiniLM e
BERT-Multilingual.

3.2.3 Questao 3: “Quais sao os principais desafios identificados na aplicagcao dessas
tecnologias, particularmente no contexto da saude?”

A adocdo de sistemas de atualizagdo do conhecimento médico exige uma analise critica das
suas limitacGes. Dado que estas tecnologias operam em contextos de elevado risco,
frequentemente associados a tomada de decisdes clinicas e ao tratamento de dados sensiveis,
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diversos estudos tém procurado identificar as suas limitacdes, compreender onde falham e
apontar os aspetos em que necessitam de ser melhoradas.

No ambito dos LLMs a literatura identifica diversas limita¢cGes que condicionam a sua utilizacdo
em ambiente clinico. Uma das mais relevantes esta relacionada com os dados utilizados no
treino do modelo, uma vez que o seu desempenho depende diretamente da qualidade,
representatividade e diversidade desses dados. Neste contexto, varios estudos destacam que,
guando os modelos sdo treinados com dados provenientes de populacdes especificas, podem
apresentar dificuldades em generalizar para outros contextos clinicos. Este enviesamento pode
resultar na producdo de recomendagdes menos precisas ou inadequadas para doentes
pertencentes a popula¢des minoritarias [152], [163].

Outro aspeto a considerar na utilizacdo de LLMs para apoio ao diagndstico é a variacdao do
estado clinico: a condicdo do doente pode alterar-se de minuto a minuto. Para que um LLM seja
util na pratica clinica, deveria acompanhar o paciente em tempo real e assimilar uma série de
dados multimodais, como exames imagioldgicos, sinais vitais e analises laboratoriais [144],
[158].

Os LLM podem gerar alucinagdes, ou seja, informacdes imprecisas, irrelevantes ou inventadas,
sobretudo quando sdo expostos a dados desconhecidos ou interpretam a informacao de forma
incorreta [148], [149], [150], [152]. Observou-se, por exemplo, no MedpromptExtract [164] que
o sistema fazia suposicdes que ndao eram sempre verdadeiras em contexto real, como por
exemplo, assumir que se deveria utilizar anestesia geral para qualquer cirurgia.

Adicionalmente, estes modelos sdo frequentemente percebidos como “caixas-negras”, na
medida em que o seu processo de tomada de decisdo ndo é transparente e interpretdvel, o que
dificulta a analise do seu comportamento e a identificagdo de erros [165].

Do ponto de vista ético e de privacidade, os sistemas devem cumprir regulamentos que
protejam a privacidade do paciente. Isso implica prdticas como, prevenir o acesso nao
autorizado ou o uso indevido de dados de saude sensiveis [152], [166], [167].

Existe também um desafio relacionado com as avaliagdes das tecnologias que usam LLMs. Os
autores Xu et al. referem que, geralmente, as avaliagbes sdo conduzidas em cenarios
hipotéticos, o que nao reflete a complexidade da pratica médica. Para além disso, referem que
os LLMs tendem a ter bom desempenho em tarefas estdticas, como responder a perguntas para
as quais foram treinados. Contudo, revelam dificuldades quando sdo adaptados ao mundo real,
onde a resposta exige um raciocinio de multiplas etapas. Na pratica clinica, por exemplo, o
diagnodstico de um doente ndo se baseia apenas na andlise dos sintomas apresentados. O
médico tem de considerar diferentes hipdteses de diagndstico, planear a realizacdo de exames
complementares e interpretar os seus resultados para, sé entdo, chegar a um diagnéstico final
[158], [166]. Também é referido o facto de haver falta de avalia¢des para os LLMs, sendo que
as avaliagOes realizadas por especialistas humanos sdo trabalhosas e ndo escalaveis, e as
métricas automaticas ndo sdo tdo eficientes quanto o julgamento humano [166].
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Alguns artigos referem o risco de os profissionais de saude se tornarem excessivamente
dependentes de sistemas automatizados, levando a uma diminuicdo das suas prdprias
competéncias ou a uma excessiva confianca em diagndsticos ou informacgdes geradas por Al
[149], [163].

Parente [168] refere nos elevados requisitos computacionais necessarios para executar um LLM.
Os modelos de maior dimensdo requerem um hardware especializado, nomeadamente GPUs
de elevada capacidade de processamento e memoria, sendo frequentemente disponibilizados
apenas através de servigcos na cloud. Esta abordagem implica custos adicionais associados a
utilizacdo destes modelos, que podem tornar-se significativos, quando existe um elevado
numero de interagdes ou conversas prolongadas no chatbot. Embora alguns modelos de menor
dimensdo possam ser executados localmente, esta op¢do pode implicar uma reducdo do
desempenho quando comparada com os modelos de maior dimensdo ou com solugbes
disponibilizadas na cloud.

3.3 Discussao de Resultados

Nesta seccdo procede-se a analise critica e comparativa dos principais resultados identificados
nos estudos incluidos na presente revisdo da literatura.

3.3.1 Questdo 1: Quais sistemas ou solugdes baseadas em tecnologias digitais tém
sido aplicados na area da satide, com o objetivo de apoiar a atualizacdo do
conhecimento médico e acelerar a analise de literatura cientifica?

Com base na andlise dos estudos incluidos na presente revisdo sistematica, verifica-se um
crescente desenvolvimento de sistemas e solu¢bes digitais aplicados na area da saude com o
objetivo de apoiar a atualizagdo do conhecimento médico e acelerar a analise da literatura
cientifica. De forma geral, as tecnologias identificadas podem ser agrupadas em trés grandes
categorias: (i) plataformas baseadas em filtros e pesquisa estruturada em bases de dados, (ii)
sistemas de recuperagdo avangada e andlise semantica suportados por Al e (iii) agentes
conversacionais baseados em modelos de linguagem de grande escala.

Os primeiros sistemas de pesquisa, como a Europe PubMed [131] e a Health Information
Research Unit [132], apresentam maior confianga, porque a sele¢do é controlada pelo utilizador.
Apresentam filtros (como por ano, autor, tipo de estudo) que facilitam pesquisas direcionadas.
Contudo, estas ferramentas sdo muito dependentes da formulagdo de uma query correta e da
experiéncia do utilizador. Pesquisas muito gerais, retornam um excesso de resultados,
enquanto pesquisas demasiado especificas podem nao retornar resultados relevantes. Além
disso exigem a leitura e selecdo manual dos artigos, tornando o processo demorado e
trabalhoso.

Aplicagdes mais recentes, como Retrilite [133], CO-Search [135] e CliniqIR [144], representam
uma evolugdo significativa nos sistemas de recuperagao de informacdo biomédica. Estas
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aplicagdes recorrem a técnicas de Al com o objetivo de identificar automaticamente os artigos
mais relevantes para um determinado contexto clinico. Estas aplicagGes organizam e priorizam
os resultados de forma automatica, reduzindo o tempo e o esforco do utilizador. No entanto, o
seu desempenho depende da qualidade e da quantidade de documentos disponiveis, podendo
ser limitado quando utilizam apenas titulos e resumos ou quando aplicados a dreas com menor
volume de literatura, como doencgas raras ou temas pouco estudados.

Os agentes conversacionais baseados em modelos de linguagem de grande dimensdo, como o
EyeGPT [149], HOPE [150] e AlzheimerRAG [148], representam uma evolucdo nos sistemas de
apoio a decisdo clinica, ao permitirem interacdo em linguagem natural e geragao de respostas
contextualizadas. Estas solucGes tornam a pesquisa mais acessivel, pois ndo exigem a
formulacdo de queries de pesquisa, e resumem informacdo proveniente de multiplos artigos.
Em alguns casos, como no AlzheimerRAG, incluem ainda integragdo multimodal, combinando
texto e imagem para apoiar a analise clinica.

Apesar destas vantagens, estes sistemas apresentam desafios importantes. Existe o risco de
geracao de informacdo incorreta, especialmente quando as fontes ndo sdo suficientemente
robustas ou completas. O seu desempenho depende fortemente da qualidade do corpus
utilizado e pode ser afetado por ambiguidades linguisticas ou termos pouco frequentes,
limitacdo identificada no HoPE [150]. Além disso, a aplicacdo em contexto clinico exige
validacdo rigorosa, e o recurso a estes modelos implica, frequentemente, maior exigéncia
computacional.

Por fim, os estudos que utilizam grafos referem limitacdes relacionadas com a escalabilidade e
a facilidade de utilizagdo. Em particular, é mencionada a dificuldade em interagir com grafos
que apresentam muitas ligagOes entre os elementos, o que pode tornar a visualizagdo confusa
e dificil de interpretar [139], [146].

3.3.2 Questao 2: “Quais tecnologias e técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido
aplicadas na analise de literatura cientifica em contextos clinicos?”

Tal como referido anteriormente, nos Ultimos 5 anos, a maioria das técnicas aplicadas em
ferramentas de analise de literatura cientifica, € baseada em IA. A analise destas tecnologias
aplicadas a recuperacdo e processamento de informacdo biomédica evidencia avangos no
processo de pesquisa e andlise de artigos, mas também apresenta varias limitacbes que
condicionam o desempenho das ferramentas em diferentes contextos.

No que diz respeito a recolha e organizagdo inicial da informacdo, a maioria das ferramentas
utiliza bases de dados com artigos cientificos, principalmente a PubMed. Algumas ferramentas
optam por usar ontologias [155], como forma de remover redundancias (por exemplo, “AMI”,
“Acute Myocardial Infarction”, “heart attack”, passaram a ter o mesmo conceito) e
inconsisténcia de dados, desta forma, conseguem normalizar os termos clinicos e siglas durante
o pré-processamento dos artigos cientificos. Em relacdo a pesquisa de artigos utilizando apenas
o titulo e resumo que aparece no site PubMed, os estudos referem que esta abordagem afetou
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negativamente a recuperagdo, uma vez que determinados detalhes relevantes, como nomes
especificos de medicamentos, surgem apenas no texto completo [133], [144], [145].

A utilizacdo de normas clinicas é uma abordagem adotada por alguns dos sistemas médicos,
para apoiar a tomada de decisdo. Estas diretrizes garantem a prestacao de cuidados baseados
nas melhores evidéncias cientificas disponiveis e no consenso de especialistas [152]. No entanto,
estudos indicam que as normas clinicas podem tornar-se rapidamente desatualizadas, uma vez
gue a evolugcdo continua do conhecimento médico faz com que cerca de metade destas
diretrizes perca a sua validade no prazo de cinco a seis anos [158].

As técnicas de pré-processamento (como tokenizagdo, stemming, remocdo de stop words)
constituem a base dos sistemas de analise textual. A sua principal vantagem esta no facto de
normalizarem o texto e reduzirem o ruido, melhorando o desempenho dos modelos
subsequentes.

Os métodos lexicais, como TF-IDF e BM25 destacaram-se por serem mais simples, mais
eficientes computacionalmente pela simplicidade e mais transparentes, sendo por isso, ainda
usados nos sistemas de recuperacao de informacao. No entanto, também se mostraram muito
limitados, pois dependem de palavras-chaves exatas e tém dificuldades em lidar com sinénimos
ou variacGes terminoldgicas ou mesmo rela¢des implicitas entre conceitos [135]

De forma a ultrapassar estas limita¢Ges, surgem as abordagens baseadas em dense embeddings,
como Word2Vec e doc2vec, que permitem ir além da simples coocorréncia lexical, descobrindo
ligacGes indiretas e hipdteses de associacdes que os métodos TF-IDF ou BM25 dificilmente
captariam. Ainda assim, estas representacoes permanecem fixas, ndo conseguindo adaptar-se
ao contexto em que os termos surgem [135]. Modelos mais recentes, baseados em arquiteturas
Transformer como BERT, BioBERT e SBERT conseguiram atribuir significados distintos as
palavras consoante o contexto. Esta adaptabilidade traduz-se num melhor desempenho em
pesquisas clinicas complexas e um maior suporte em tarefas avangadas, como a modelagdo de
tépicos. Em contrapartida, estes métodos implicam custos computacionais elevados [134],
[135], [150], [157].

A combinacdo destes métodos de embeddings, foram testados no artigo [135]. Este artigo teve
como resultado que confirma que a hibridizagdo lexical-semantica constitui a melhor estratégia
para recuperar conteido biomédico. Modelos como BM25/TF-IDF obtém bons resultados
quando a query contém terminologia especifica, enquanto o SBERT amplia a capacidade de
captar relagdes de significado mais abrangentes. A combinagdo destes modelos revelou-se
superior, ao compensarem mutuamente as suas limitacdes [134], [135], [161]. No entanto, o
sistema apresentou fragilidades em consultas mais abstratas e amplas, como “quais as
diretrizes para triagem de pacientes infetados com coronavirus?” ou “o que causa morte por
COVID-19?". Nestes casos, a auséncia de termos-chave claros dificulta tanto a correspondéncia
lexical como a recuperagdo puramente semantica [135].

A modelagem de tépicos constitui outra linha relevante de investigacdo, permitindo organizar
grandes volumes de literatura e identificar tendéncias emergentes. Os métodos classicos, como
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o Latent Dirichlet Allocation (LDA), oferecem rapidez, mas tendem a produzir tdpicos pouco
distintos. Por outro lado, modelos mais recentes como o BERTopic aumenta o nivel de detalhe
da analise e capta melhor as relagbes semanticas, resultando numa maior diversidade de
tépicos, embora exija mais recursos computacionais [154].

Apesar dos beneficios demonstrados pelas abordagens hibridas e pela integracao de multiplas
técnicas, importa salientar que a combinacdo de métodos de recuperacado diferentes, pode ndo
ser igualmente adequado para todos os contextos de pesquisa. Por exemplo, a utilizacdo de
uma recuperacao hibrida (combinando BM25 e BioBERT) combinada com clustering (técnica de
k-means), teve bons resultados em pesquisas exploratdrias, no entanto, introduziu ruido
quando é aplicado a pesquisas mais especificas, levando a que a aplicacdo tenha um
desempenho inferior em pesquisas mais especificas, como aquelas relacionadas com genes,
doencgas raras ou caracteristicas clinicas pouco descritivas [134].

A fase mais recente desta evolugdo tecnoldgica é marcada pela adocdo de LLMs e arquiteturas
baseadas em RAG. Estes sistemas permitem sintese de informacdo, raciocinio contextual e
interagdao em linguagem natural, aproximando a andlise automatizada da pratica clinica. A
integracdo de RAG demonstrou reduzir significativamente a ocorréncia de alucinagbes [166].
Aplicacées como o AlzheimerRAG reportam melhorias na recuperacao e sintese de informacao
especifica do dominio, com baixas taxas de alucinacdo (6%) [148]. A aplicacdo HoPE, também
baseada em RAG, demonstrou caracteristicas positivas, como boa capacidade preditiva numa
velocidade razodvel e capacidade de lidar com uma grande variedade de estruturas de frases
na pesquisa [150].

No que diz respeito a engenharia de prompts, a literatura indica que a combinag¢do de técnicas
como One-Shot (fornecimento de um exemplo de saida) e Few-Knowledge (inclusdo de
informagdo adicional para orientar a analise) conduz a respostas mais completas e precisas,
superando a aplicagdo isolada de cada técnica [156], demonstrando a importancia de fornecer
prompts detalhados aos modelos de linguagem.

3.3.3 Questdo 3: “Quais sao os principais desafios identificados na aplicacdo dessas
tecnologias, particularmente no contexto da saude?”

Em relagdo a questdo 3, os resultados evidenciam limitagGes relevantes no uso de LLMs em
contexto clinico e apontam, simultaneamente, solucGes para diminuir essas mesmas limitacoes.

Um dos desafios apresentados eram sobre a dificuldade de os modelos responderem
detalhadamente a questdes mais complexas. Os modelos tendem a omitir passos intermédios
essenciais a decisdo diagndstica. Uma resposta para este problema é o CoT, que decompse o
problema em etapas sequenciais e explicita o raciocinio, melhorando o desempenho do modelo
em questdes complexas [169].

Existe uma grande preocupacdao com a gerac¢do de alucinagdes por parte dos LLMs, que colocam
em causa a confiabilidade do modelo. A recomendacdo dada para mitigar este problema, é
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fundamentar as respostas com fontes verificadas. A literatura sugere pipelines de verificacao
factual e usar RAG, para que a resposta gerada seja baseada numa base de conhecimento
confiavel [148], [149], [150].

Outro desafio esta relacionado com a privacidade dos dados dos pacientes. Para resolver este
problema, os artigos [152], [160], ressaltam a necessidade da adesdo a regulamentos de
protecdo de dados de saude, prevenindo acesso ndo autorizado e uso indevido de informacdo
sensivel. Outra solucdo foi dada no artigo[164], onde o MedPromptExtract integra a ferramenta
EIGEN para anonimizagdo de resumos de alta, identificando classes como nome, ID do paciente
e localizacdo para mascaramento sistemdtico. O objetivo é produzir dados prontos a usar,
preservando a anonimidade e reduzindo significativamente os custos de anonimizacado face a
anota¢des manuais extensivas.

3.4 Conclusao

A revisdo da literatura evidencia uma evolucdo significativa nos sistemas desenvolvidos para
apoiar os profissionais de saude na atualizacdo do conhecimento médico. Esta necessidade
tornou-se particularmente evidente face ao crescimento exponencial das publicacbes
cientificas, que gera sobrecarga informacional e dificulta a atualiza¢gdo continua dos clinicos. A
rapidez com que novos dados sdo produzidos torna impraticavel a andlise exclusivamente
manual da evidéncia disponivel, reforcando a importancia de solucdes tecnoldgicas capazes de
automatizar e otimizar este processo.

Grande parte dos estudos analisados centra-se no contexto da COVID-19, periodo marcado por
um aumento subito e massivo de publicagbes cientificas. Este cendrio funcionou como
catalisador para o desenvolvimento e teste de sistemas de recuperagao, organizagao e sintese
de literatura biomédica. Contudo, identificam-se também aplicacGes em dreas clinicas
especificas, como a oftalmologia (EyeGPT) e a doenca de Alzheimer (AlzheimerRAG),
demonstrando que estas abordagens sdo transferiveis para diferentes dominios clinicos, desde
gue adaptadas as respetivas fontes de informacdo e contextos.

Nos ultimos anos, observa-se uma transicdo clara para abordagens baseadas em NLP e LLM.
Mais recentemente, destacam-se arquiteturas que integram RAG, capazes de recuperar
passagens relevantes da literatura, resumir informacdo e responder em linguagem natural.
Estes sistemas citam as fontes em que se baseiam as respostas, o que contribui para reduzir o
risco de alucinagdes e aumentar a transparéncia do modelo. Além disso, permitem acelerar o
acesso a informacdo clinicamente relevante sem exigir pesquisa manual extensiva ou
exploracdo de grafos complexos.

Apesar dos avancos, persistem desafios importantes. Observam-se limitagdes no raciocinio em
multiplas etapas e na resposta a questdes clinicamente complexas, especialmente em cendrios
qgue exigem integracdo de multiplas varidveis contextuais. Mantém-se também preocupacdes
relacionadas com vieses nos dados de treino, que podem influenciar o desempenho do modelo
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em determinadas populacdes ou patologias. Acrescem riscos associados a privacidade e
seguranca dos dados, incluindo a possibilidade de exposi¢do indevida de informacdo sensivel.

Para mitigar estes problemas, a literatura sugere vdrias estratégias complementares: utilizacdo

de arquiteturas RAG com citac¢do explicita das fontes; aplicagdo de técnicas de Chain-of-Thought
para explicitar o raciocinio do modelo; integracdo sistematica de ontologias biomédicas; e

implementacdo rigorosa de processos de anonimizagdo e protecdo de dados.

Adicionalmente, torna-se evidente que a incorpora¢do de normas clinicas constitui um fator
critico para aumentar a seguranga, fiabilidade e aplicabilidade clinica dos sistemas baseados em
LLMs. O HoPE exemplifica esta abordagem ao basear as suas respostas em diretrizes oficiais e
protocolos de saude. De forma semelhante, outros estudos demonstram que a integracao de
guidelines estruturadas e percursos clinicos permite aos modelos aumentar a probabilidade de
dar uma resposta que seja adaptavel ao contexto clinico.
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4 Solugao Proposta

A revisdo literdria revelou algumas falhas presentes nas atuais solucdes tecnoldgicas utilizadas
pelos profissionais de saude para se manterem atualizados. Desta forma, este capitulo
apresenta uma solucdo de um agente conversacional que utiliza RAG, como forma de criar uma
tecnologia de facil acesso e interacdo, mas que ao mesmo tempo, entregue informacao
confidvel para os profissionais de saude.

Desta forma, o capitulo comeca com uma explicacdo da arquitetura do sistema, seguida de uma
descricdo do funcionamento da fase de interagdo com o utilizador.

4.1 Arquitetura do Sistema

Como referido anteriormente, a atualizagdo cientifica dos profissionais de saude é fundamental
para garantir um atendimento ao paciente de elevada qualidade. A publicagdo didria de novos
estudos cientificos contribui para a evolucdo da evidéncia cientifica, tornando indispensavel a
atualizagdo constante dos profissionais de saude. Por sua vez, a atualizagdo das normas de
orientacgao clinica, fundamentadas nessa evidéncia, permite uniformizar a pratica clinica, apoiar
a tomada de decisdo e contribuir para a prestacdo de cuidados mais seguros e eficazes.

O sistema desenvolvido recorre a tecnologia de IA, em particular a Al generativa, utilizando
LLMs para responder em linguagem natural. Esta abordagem é utilizada através de um sistema
de interacdo simples e intuitivo, capaz de responder em tempo real. No entanto, apesar das
vantagens associadas a utilizagdo de LLMs, estes modelos podem gerar respostas incorretas ou
nao fundamentadas, designadas por alucinagées, bem como produzir informagao desatualizada
ou sem suporte em fontes cientificas fidveis. Para mitigar estas limitacGes, a arquitetura do
sistema integra a abordagem RAG, que combina a capacidade de geracao de texto dos LLMs
com um mecanismo de recuperac¢do de informagdo. Antes de criar uma resposta, o sistema

53



recupera os documentos mais relevantes de uma base de conhecimento, oferecendo um
contexto adicional baseado em evidencia cientifica.

A arquitetura geral da solucdo encontra-se representada na Figura 10.
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Figura 10: Arquitetura geral do sistema proposto

A fase de ingestdo é iniciada através do carregamento dos documentos pelo utilizador e da
extracdo automatica do respetivo conteldo. Nesta etapa, é realizada a analise da estrutura dos
documentos, permitindo identificar os diferentes elementos que os constituem,
nomeadamente texto, imagens e tabelas. Para esta extracdo é utilizada a ferramenta
PaddleOCR, que reconhece alguns dos elementos presentes no documento e preserva a ordem
de leitura.

ApOds a extragdo do conteudo, os elementos textuais sdo encaminhados para um mddulo de
tradugao, que comega por identificar automaticamente o idioma do documento e, caso
necessdrio, traduz o conteldo para inglés. Esta etapa permite uniformizar o idioma da
informacdo antes do processamento especifico do texto, das imagens e das tabelas.

De seguida, o processo de ingestdo inclui mddulos responsaveis pelo processamento e
estruturagdo de cada tipo de conteddo. O mdédulo de texto identifica e organiza o contetudo
textual, preservando a hierarquia das sec¢des e subsec¢des do documento. O mddulo de
imagens identifica as figuras existentes, associa-lhes as respetivas legendas e prepara o
conteldo para posterior indexagao e recuperagdo. De forma andloga, o médulo de tabelas
identifica as tabelas presentes nos documentos, preservando a sua estrutura e informagao para
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posterior utilizacdo durante a geracdo de respostas. Em conjunto, estes mddulos servem para
estruturar automaticamente o conteudo textual e visual dos documentos, convertendo
informacdo originalmente ndo estruturada em representacées organizadas que podem ser
integradas na base de dados do sistema.

Apds o processamento de cada tipo de conteudo, a informacdo é segmentada em chunks e
convertida em embeddings, que representam semanticamente os diferentes elementos do
documento. Estes embeddings sao posteriormente armazenados numa base de dados vetorial,
organizada em trés cole¢des distintas, correspondentes ao texto, as imagens e as tabelas.

Na fase de consulta do chatbot, o utilizador submete uma pergunta em linguagem natural
através da interface do chatbot. A semelhanca do processo de ingestdo, a pergunta é
encaminhada para o mddulo de traducao, de forma a uniformizar o idioma da consulta com o
dos conteudos armazenados na base de dados vetorial. Esta questdo é entdo processada e
convertida num vetor de embedding, permitindo representar semanticamente a consulta.

De seguida, o sistema realiza uma pesquisa na base de dados vetorial, recorrendo a similaridade
entre embeddings, de forma a identificar os chunks mais relevantes armazenados nas diferentes
coleges (texto, imagens e tabelas). Os resultados recuperados sdo agregados e organizados
como contexto para o modelo de linguagem.

Posteriormente, este contexto é enviado para um LLM, que gera a resposta final em linguagem
natural, tendo em consideracdo a informacdo recuperada. Adicionalmente, o sistema
disponibiliza ao utilizador o contexto recuperado que serviu de base a resposta gerada,
permitindo consultar os chunks e os documentos de origem utilizados pelo modelo.

4.2 Modulo de processamento do texto

O moddulo de processamento do texto tem como objetivo transformar o conteldo textual dos
documentos numa representacgdo estruturada, preservando as relagdes hierarquicas existentes
entre titulos, sec¢des, subsecOes e paragrafos. Esta etapa permite manter a organizacao légica
do documento original, assegurando que a informagao extraida permanece associada ao
respetivo contexto estrutural.

Durante o processo de segmentacdo, os paragrafos sdo convertidos em unidades
independentes de processamento, podendo perder a associagao direta com as secgdes e
subsec¢des onde se encontravam inseridos no documento original. Esta separagao pode resultar
na perda de informacdo contextual, uma vez que a interpretacdo de determinados segmentos
pode depender da relagdo estabelecida com os titulos e niveis hierarquicos superiores a que
pertencem.

Conforme ilustrado na Figura 11, o mddulo encontra-se organizado em trés etapas sequenciais
responsaveis pela reconstrucdo da estrutura légica do documento. A primeira etapa consiste
na identificacdo do titulo principal do documento, correspondente ao nivel hierarquico superior
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da estrutura textual. Este elemento é posteriormente utilizado como informagdo de contexto
pelos mdédulos responsaveis pelo processamento de tabelas e imagens, permitindo associar
cada elemento ao documento de origem. Desta forma, todas as tabelas e imagens extraidas
mantém a referéncia ao titulo principal do documento a que pertencem.

7

A segunda etapa é responsavel pela identificacdo dos titulos e subtitulos presentes no
documento, bem como pela determinacdo das respetivas relacdes hierarquicas. Este processo
permite reconstruir a organizacao das diferentes sec¢des e subsecdes, estabelecendo a ligacao
entre cada elemento textual e o respetivo contexto estrutural.

Por fim, a terceira etapa consiste na associacdo da informacdo hierdrquica previamente
identificada aos paragrafos extraidos. O resultado deste processo é uma representagao textual
estruturada, na qual cada segmento mantém a ligacdo com a organizacdo original do
documento, facilitando o processamento e a utilizacdo da informacdo nas etapas subsequentes
do sistema.

: Médulo de processamento do texto 1
|

Aquisigéo e Médulo de , Etapa 1 - Etapa 2 - Etapa 3 - [ Segmentos de texto
extragdo Traducdo Processamento do Processamento dos Processamento do com contexto
de contelido 5 I titulo principal subtitulos texto do documento | | hierarquico
[
I

Figura 11: Etapas do mddulo de processamento do texto

A Figura 11 apresenta uma visdao geral do mddulo de processamento do texto, ilustrando as
diferentes etapas necessdrias para transformar o texto extraido numa representagdo
estruturada.

4.3 Mdadulo de processamento das imagens

O médulo de processamento das imagens tem como objetivo identificar as figuras presentes
nos documentos e gerar uma representacdo estruturada do seu conteudo, integrando a
descrigcdo da imagem, a respetiva legenda e o titulo principal do documento.

Alinclusdo de imagens no agente conversacional funciona como um complemento a informagao
textual, uma vez que muitos artigos cientificos recorrem a figuras, diagramas e fluxogramas
para representar visualmente conceitos, procedimentos clinicos ou processos de decisdo. Desta
forma, disponibilizar estes elementos durante a interagdo com o chatbot facilita a interpretacado
das respostas geradas pelo modelo, oferecendo ao utilizador informagdo visual que
complementa a explicacao textual.

Conforme ilustrado na Figura 12, o médulo inicia o processamento das imagens através da
identificacdo das figuras presentes no documento, da respetiva associacdo as legendas e da
ligagdo ao titulo principal do documento. Durante o processo de extragdo dos componentes
documentais, a informacdo é preservada de acordo com a ordem de leitura original do
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documento. Esta caracteristica permite estabelecer uma associacdao entre cada figura e a sua
legenda, uma vez que, na maioria dos casos, a legenda surge imediatamente apds a respetiva
figura na sequéncia de leitura extraida. Desta forma, as legendas sdo identificadas
automaticamente.

Contudo, existem casos em que este método nao funciona. Para estes casos, é aplicado um
mecanismo complementar baseado na identificacdo de padrdes linguisticos frequentemente
utilizados na nomenclatura de figuras cientificas, como “Figura”, “Fig.” ou equivalentes em
inglés (“Figure”).

O passo seguinte consiste na geracdao de uma descricdo textual das figuras extraidas, com o
objetivo de converter a informacdo visual numa representacdo textual integrada no sistema.
Para esta etapa, sdo aplicadas estratégias distintas de acordo com o tipo de conteudo visual
identificado. No caso de figuras que representam fluxogramas, é utilizado um modelo
multimodal capaz de analisar diretamente a componente visual e gerar uma descri¢ado textual
do seu conteldo. Por outro lado, quando a figura corresponde a uma imagem ilustrativa, a
descricdo é gerada usando os pardgrafos que fazem referéncia a essa mesma imagem.

Descrigéo de
fluxogramas

Extragdo de
legendas e titulo
principal

|

|

|

|

|

! Descrigéo da
Ly imagem

I | (legenda + titulo)
[

I

[

|

|

|

Descrigédo de
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(e outras)

Figura 12: Mddulo de processamento das imagens

Esta abordagem permite adaptar o processo de descricdo as caracteristicas de cada tipo de
imagem, combinando a interpreta¢ado visual direta com a informagao contextual disponibilizada
pelo documento. Os detalhes da implementagdo destas estratégias sdo apresentados no
capitulo seguinte.

4.4 Modulo de Processamento de Tabelas

O mddulo de processamento de tabelas tem como objetivo identificar as tabelas presentes nos
documentos e produzir uma representacdo estruturada do seu conteudo, preservando a
relacdo entre os dados tabulares, a respetiva legenda e o titulo principal do documento.

As tabelas representam uma componente relevante dos artigos cientificos, sendo
frequentemente utilizadas para apresentar resultados experimentais, recomendagdes clinicas,
comparacgoes entre métodos e valores de referéncia que podem ndo estar explicitamente
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descritos no conteudo textual do documento. Contudo, durante o processo de extracao e
indexacdo, a estrutura original das tabelas pode ser perdida, dificultando a interpretacdo
correta da informacdo pelos modelos de linguagem. Para ultrapassar esta limitagdo, este
maddulo converte o conteldo tabular numa representacao textual estruturada, preservando as
relagBes existentes entre cabecalhos, linhas e colunas, bem como o contexto associado a tabela.

Conforme ilustrado na Figura 13, o processamento das tabelas inicia-se com a identificacdo da
respetiva legenda e com a associacdo ao titulo principal do documento. Este processo segue
uma abordagem semelhante a utilizada no médulo de processamento de imagens. No entanto,
no caso das tabelas, é tido em consideracdo que a legenda aparece antes da tabela.

Sempre que presentes, as notas de rodapé associadas a tabela sdo igualmente identificadas e
integradas na representacao final, uma vez que podem conter informacdao complementar que
apoie na interpretacdo dos dados apresentados.

-
Modulo de processamento das tabelas

1
| |
| |
| I R
Extragdo das _ Descrigdo da
| - Extrag&o das notas | | tabela
legendas e titulo ) .
I o em rodapé | (legenda + titulo +
principal
| | notas)
| |
L - (e e e e _ —_ —_ —_ —_ —_— —_— —_ — = -

Figura 13: Mdédulo de Extragdo de Tabelas

O resultado permite que o conteudo das tabelas seja posteriormente segmentado, indexado e
recuperado pelo sistema, mantendo o contexto necessario para a geragao de respostas pelo
agente conversacional. Os detalhes da implementacdo desta abordagem sdo apresentados no
capitulo seguinte.
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5 Implementacgao

Este capitulo apresenta a implementacdo da solucao desenvolvida, descrevendo os principais
componentes que constituem o sistema. Inicialmente sdo apresentadas as tecnologias e os
modelos de Al utilizados. De seguida, é detalhada a implementac¢do dos mddulos responsaveis
pelo processamento de texto, tabelas e imagens, bem como o mecanismo de recuperacao da
informacdo. Por fim, é apresentada a interface da aplicacdo, ilustrando as principais
funcionalidades disponibilizadas ao utilizador.

5.1 Ferramentas e tecnologias utilizadas

Nesta secgao da tese sdo descritos os principais componentes tecnoldgicos utilizados no projeto,
nomeadamente bibliotecas e frameworks que sustém o agente conversacional desenvolvido
nesta tese.

O desenvolvimento do sistema foi realizado no ambiente Microsoft Visual Studio. Recorreu-se
a linguagem de programacdo Python, por ter varias bibliotecas orientadas a Al, NLP e ciéncia de
dados.

O LangChain é um framework open-source que simplifica o desenvolvimento de aplicagdes
baseadas em LLMs. As suas funcionalidades passam pela gestdo de contexto, estruturacdo de
prompts e coordenagdo do fluxo de dados entre diferentes componentes do sistema, o que
reduz significativamente a complexidade da construcdo de aplicagdes de NLP [170], [171].

Para a indexacdo e recuperagdo semantica da informacao, utilizou-se a base de dados vetorial
Chroma, acedida através da classe langchain_community.chat_models.ChatOllama
disponibilizada pelo LangChain. Esta classe permite armazenar, indexar e consultar
representacdes vetoriais dos documentos, suportando a recuperacdo de informagdo com base
na similaridade semantica [172].
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Os embeddings geraram-se através da classe HuggingFaceEmbeddings, sendo posteriormente
armazenados no Chroma para utilizagcdo durante o processo de recuperagao. A Hugging Face é
uma plataforma e comunidade colaborativa dedicada ao desenvolvimento e partilha de
ferramentas, modelos e recursos para inteligéncia artificial e aprendizagem automatica [173].

A interface web do sistema foi desenvolvida com recurso ao Streamlit, uma biblioteca que
permite a criacdo de aplicacGes web interativas diretamente em Python. Esta ferramenta
facilita a construcao de interfaces funcionais e intuitivas sem necessidade de desenvolvimento
extensivo em tecnologias de front-end [174].

5.2 Modelos de Embeddings

Para o sistema desenvolvido ao longo desta tese, o modelo de embeddings foi responsavel pela
representacdo vetorial dos documentos e das questdes dos utilizadores, possibilitando a
comparacdo semantica entre ambos e a recuperacao dos documentos mais relevantes para a
resposta. E por esse motivo, uma parte importante da etapa de recuperacdo de informac3o.

Embora exista uma grande diversidade de modelos de embeddings, foram selecionados apenas
aqueles considerados mais relevantes para este trabalho. Esta selecdo procurou abranger
modelos treinados em diferentes tipos de dados, incluindo modelos de dominio geral e modelos
especializados em conteldos biomédicos. Foram também utilizados modelos de diferentes
dimensodes, de forma a avaliar o compromisso entre a qualidade da representacdo semantica e
a eficiéncia computacional.

Nessa perspetiva, dois dos modelos sdo generalistas e pertencem a biblioteca Sentence
Transformers: o all-MiniLM-L6-v2 e o all-mpnet-base-v2. O modelo all-mpnet-base-v2 é
reconhecido pelo elevado desempenho em tarefas de similaridade semantica, produzindo
representacdes vetoriais de elevada qualidade. Por outro lado, o all-MiniLM-L6-v2 apresenta
um custo computacional significativamente inferior, sendo aproximadamente cinco vezes mais
rapido, mantendo simultaneamente um desempenho competitivo em tarefas de recuperagao
de informacdo e pesquisa semantica [175], [176]. Ainclusdo destes dois modelos permite, assim,
analisar o compromisso entre qualidade das representagdes e eficiéncia computacional.

Foram igualmente selecionados dois modelos especializados no dominio biomédico. O
PubMedBERT, um modelo baseado na arquitetura BERT, foi pré-treinado exclusivamente com
literatura cientifica proveniente da base de dados PubMed, permitindo uma melhor adaptacado
a terminologia biomédica e clinica [177]. O MedEmbed é um modelo de embeddings
desenvolvido especificamente para tarefas de recuperacdo de informac¢do médica, recorrendo
a uma estratégia de aprendizagem contrastiva baseada em triplets (consulta, documento
relevante e documento negativo), treinados a partir de documentos do PubMed Central [178].
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A Tabela 5 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos modelos considerados.

Tabela 5: Modelos de Embeddings

Tamanho Maximo

Modelo Parametros Especialidade

do Input
all-MiniLM-L6-v2 ? 22.7M 512 Conteudo Geral
all-mpnet-base-v2 P 0.1B 512 Contetdo Geral
NeuML/pubmedbert © 0.1B 512 Conteudo Biomédico
abhinand/MedEmbed- 33.4M 512 Conteudo Biomédico
small-v0.1 ¢

a https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2;

b https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2;
¢https://huggingface.co/NeuML/pubmedbert-base-embeddings;

d https://huggingface.co/abhinand/MedEmbed-small-v0.1;

5.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala

No desenvolvimento do sistema, os LLM sdo utilizados em vdrias etapas da arquitetura proposta,
sendo utilizados em diferentes tarefas, como a classificacdo da estrutura dos documentos, a
geracdo de descri¢Bes de figuras e a resposta as questdes dos utilizadores.

5.3.1 Infraestrutura Computacional

Neste trabalho foram utilizadas diferentes infraestruturas para a execug¢ao dos modelos de
linguagem. O modelo LLaMA 3.1 8B foi executado localmente, num computador equipado com
32 GB de memadria RAM e uma unidade de processamento grafico (GPU) com 8 GB de memdria
dedicada.

Os modelos LLaMA 3.3 70B, Qwen3-32B e GPT-0SS-120B foram executados através da
plataforma Groq [179], enquanto o modelo Kimi K2 foi executado recorrendo ao servigo
Cloudflare Workers Al [180]. Estas plataformas disponibilizam infraestrutura otimizada para
inferéncia de modelos de linguagem, permitindo eliminar as limitagdes de hardware associadas
a execucao local.

5.3.2 Modelos utilizados

Com o objetivo de avaliar o impacto da arquitetura e da dimensao dos modelos no desempenho
do sistema, foram selecionados cinco modelos de linguagem pertencentes a diferentes familias
e com caracteristicas distintas.

O Kimi K2.6 (moonshotai/kimi-k2-instruct) é um modelo do tipo Mixture-of-Expersts, com
aproximadamente um bilido de parametros totais e cerca de 32 mil milhdes de parametros
ativados durante a inferéncia. Este modelo foi desenvolvido para tarefas avancadas de NLP,
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destacando-se em geracao de texto, compreensdo contextual e sistemas de pergunta-resposta
[181].

O Qwen3-32B, desenvolvido pela Alibaba Cloud, pertence a mais recente geracdao da familia
Qwen e oferece um elevado desempenho em tarefas de compreensao e geragao de linguagem
natural, mantendo simultaneamente uma elevada eficiéncia computacional [182].

O GPT-0SS-120B, desenvolvido pela OpenAl, representa um dos modelos de maior dimensao
considerados nesta investigacdo. Para além do seu desempenho geral em tarefas de raciocinio
e geracdo de texto, estudos recentes demonstram o seu potencial em aplicagdes clinicas,
nomeadamente na andlise de registos médicos e identificacdo de riscos associados a medicacao.
Apesar dos resultados promissores, este estudo revela algumas limitagGes na interpretacao do
contexto clinico e na formulacdo de recomendacdes terapéuticas [183].

Também se avaliaram dois modelos da familia LLaMA (Large Language Model Meta Al),
desenvolvidos pela Meta: LLaMA 3.3 70B e LLaMA 3.1 8B. Estes modelos representam duas
escalas distintas da mesma arquitetura, o que permite analisar a influéncia da dimensdo do
modelo no desempenho do sistema. Enquanto o modelo LLaMA 3.3 70B privilegia capacidade
de raciocinio, compreensdao contextual e qualidade da geracdo de texto, o LLaMA 3.1 8B
apresenta requisitos computacionais substancialmente inferiores, sendo uma alternativa mais
eficiente para casos em que os recursos computacionais sdo limitados [184].

Tabela 6: Configuracdes dos LLMs

Modelo Organizagao Parametros Janela de contexto
Kimi K2.6 Moonshot Al 1T (32 B ativos) 128 k

Qwen3-32B Alibaba Cloud 328B 32k
GPT-0SS-120B Open Al 120 8B 131k

LLaMA 3.3 70B Meta 70B 128 k

LLaMA 3.1 8B Meta 8B 128 k

5.3.3 Modelos utilizados no Pré-Processamento

A escolha do modelo de linguagem influencia diretamente a qualidade das respostas geradas,
bem como os requisitos computacionais associados a sua execucdo. Neste trabalho, foram
considerados dois modelos da familia LLaMA para a fase de pré-processamento,
nomeadamente o LLaMA 3.1 8B e LLaMA 3.3 70B, de forma a equilibrar o desempenho e
eficiéncia.

A selecdo do modelo a utilizar em cada tarefa foi realizada através de uma estratégia de
escalonamento baseada na complexidade da tarefa e no desempenho observado durante a
avaliacdo dos modelos. Inicialmente, foi privilegiada a utilizagdo do modelo LLaMA 3.1 8B,
devido ao menor custo computacional associado, menor tempo de inferéncia e reduzidos
requisitos de memdria. No entanto, para tarefas em que este modelo apresentou limitagdes ao
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nivel da compreensao do conteldo ou da qualidade das respostas produzidas, foi selecionado
o modelo LLaMA 3.3 70B, que apresenta maior capacidade de representacdo e melhores
resultados em tarefas que exigem maior capacidade de raciocinio.

Desta forma, o modelo LLaMA 3.3 70B é utilizado apenas nas tarefas em que a capacidade
adicional de compreensao e raciocinio é necessaria, enquanto o LLaMA 3.1 8B ¢é aplicado nas
restantes etapas, onde apresenta desempenho adequado. Esta abordagem permite otimizar os
recursos computacionais do sistema, mantendo simultaneamente a qualidade necessdria nas
tarefas de processamento mais exigentes.

5.4 Pipeline de extracao de texto

Apds a selecdo das ferramentas de pré-processamento, foi desenvolvido um pipeline para
extrair e estruturar automaticamente o conteudo textual dos artigos cientificos. O objetivo
deste processo consiste em transformar documentos PDF numa representa¢do estruturada,
preservando a hierarquia do documento e a associacdo entre titulos, subtitulos e respetivos
paragrafos.

A preservacdo da estrutura original do documento é um requisito fundamental para garantir
gue a informacdo extraida mantém o seu contexto semantico. Ao contrdrio de uma extracao
linear do texto do documento, esta abordagem é utilizada para identificar a organizacdo ldgica
do documento, e estabelecer relagdes entre seccoes, subseccdes e respetivo conteudo.

A Figura 14 apresenta o fluxograma do pipeline implementado. O processo encontra-se dividido
em trés etapas principais:

e Etapa 1 - identificacdo e validacdo do titulo principal do documento;
e Etapa 2 - detecdo e classificacdo hierdrquica dos subtitulos;
e Etapa 3 - extracdo e associa¢do dos paragrafos as respetivas sec¢des;

Cada uma destas etapas desempenha um papel especifico na tarefa de processamento do texto.
A primeira é responsavel por extrair o titulo, ou caso ndo seja identificado nenhum titulo, para
criar um que represente o conteddo do documento. A segunda extrai e identifica a organizacao
hierarquica das diferentes seccGes e subsecdes do documento. E por ultimo, a terceira etapa, é
responsavel por associar os titulos e subtitulos aos pardgrafos do documento. Para além disso,
também é responsavel por eliminar algumas sec¢des que sdo irrelevantes para o sistema,
nomeadamente, informacdo relacionada com os autores. O resultado é uma representacgao
textual organizada e semanticamente coerente, que facilita a recuperac¢do da informagdo na
etapa seguinte.
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Extrair Secfes de Texto com PaddleOCR
i Output Final
Etapa 1 Mantem o mesmo
Titulo Principal
Output Etapa 1
E‘g{gaﬁ;‘;ggi‘ || Resumo do & fitulo do documento & c
documento adequado? "h1": "Titulo principal ou capitulo
PaddleCCR .
(nivel 1)"
Title Validator
Text Summarizer Agent (Llama
Agent (Llama 3.1 3.18B) + resumo +
8B) + resumo + titulo atual
titulo atual
N0 A\Ierr_l u_Tnqu
Principal
Etapa 2 Output Etapa 2
Procura o estilo Identifica o nivel Identifica o nivel
Subtitulos de letra de cada hierdrquico de hierdrquico de Associa subtitulos| "h2": "Subtitulo ou secdo (nivel 2)",
d cada fitulo com cada fitulo com a0s blocos de "h3": "Subsecdo ou contexto especifico (nivel
etetados pelo [ subtitulo S -
PaddleOCR (Biblioteca base no estilo de base no estilo de texto em ", i .
PyMUPDF) letra e define um letra e define um sequéncia “h4": "ltem detalhado ou subtopico (nivel 4)",
¥ sCore score "h5": "Subitem ou detalhe adicional (nivel 5,
opcional)”,
Hierarchy Hierarchy L
Classifier Agent Classifier Agent
Liama 3.3 70B) + (Llama 3.3 70B) +
rupo de titulos rupo de titulos
Etapa 3 Output Etapa 3
“content™ "Texto principal do bloco (pargrafo
Paragrafos detetados pelo Filtrar subtitulos ndo relevantes . norma, instrugéo, etc.).”
PaddleOCR por palavras ¥

Figura 14: Diagrama de processamento das sec¢des de texto

5.4.1 Etapa 1: Extrair titulo principal do Documento

A primeira etapa do pipeline consiste na identificacdo e validacdo principal do titulo principal
do documento, o qual é posteriormente utilizado como representagdo global do conteudo e
armazenado como o nivel hierarquico h1.

e Extracdo inicial do titulo através de OCR
Numa fase inicial, recorreu-se a biblioteca PaddleOCR para a detecdo do titulo principal em
documentos em formato PDF. Esta abordagem demonstrou bons resultados em documentos
com estrutura consistente e formatacgao clara, permitindo identificar corretamente o titulo em
multiplos casos.

No entanto, durante a avaliacdo do sistema num conjunto mais alargado de documentos, foram
observadas limitagoes relevantes. Em particular, verificaram-se situagdes em que:
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e O titulo extraido ndo correspondia ao tema principal do documento;
e Existiam multiplos candidatos plausiveis a titulo principal;
e O resultado do OCR apresentava ruido estrutural, especialmente em documento com
formatacdo heterogénea
Estas limitacdes motivaram a introducdo de uma etapa adicional de valida¢do baseada em
modelos de linguagem.

e Validagao semantica do titulo com recurso a LLM
Para mitigar as limitacdes do OCR, introduziu-se uma etapa de validacdao semantica baseada em
LLM. O objetivo desta etapa consiste em verificar se o titulo identificado pelo PaddleOCR é
semanticamente coerente com o conteudo global do documento e, caso ndo seja, propor uma
alternativa mais representativa.

Como forma contextualizar o modelo acerca do contelddo do documento, é gerado um resumo
do documento, que servird de contexto para o modelo avaliar o titulo.

e Geracdo do resumo do documento
No pré-processamento, o resumo tem duas finalidades principais: avaliar se o titulo identificado
pelo PaddleOCR é adequado ao contetddo do documento e, caso nao seja, fornecer informacao
suficiente para que o modelo possa sugerir um novo titulo mais representativo.

Devido as limitagcdes da janela de contexto dos modelos de linguagem, é adotada uma
estratégia de segmentacgdo do documento. Assim, o texto é dividido em blocos com um maximo
de 350 palavras, permitindo que cada segmento seja processado individualmente pelo modelo
LLaMA 3.1 8B, executado localmente.

Para cada bloco é gerado um resumo parcial, composto por um titulo curto e uma descrigdo
objetiva do conteudo. O prompt utilizado nesta etapa encontra-se no Codigo 1.

Read the following text and return a summary in JSON format:

&

"title": "<short and informative title>",

"abstract": "<concise and objective summary in English>"
)
#Rules:

- Do NOT include any information that is not explicitly present
in the provided text.

- Do NOT invent, infer, or guess missing details.

#Text: {parte}

Cddigo 1: Estrutura do prompt para a criagao dos resumos parciais do documento

Apds o processamento de todos os blocos, os resumos parciais sdo agregados e novamente
processados por um LLM, resultando num resumo global do documento. Este também é gerado
utilizando o modelo LLaMA 3.1 8B. O prompt utilizado encontra-se no Cédigo 2.
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Combine the following summaries into a single coherent summary and
return it in the same JSON format:

"

"title": "<general title>",
"abstract": "<integrated summary in English>"

1}

Text: {resumo}

Cddigo 2: Estrutura do prompt para criar o resumo global do documento

Esta estratégia permitiu reduzir a complexidade do documento mantendo uma representagao
semantica global eficiente para as tarefas de validacdo. Também permitiu utilizar um modelo
com mais baixo custo computacional, sem alterar a qualidade dos resultados obtidos.

e Validagdo do titulo com base em LLM
Apds a geracdo do resumo global, procede-se a validac¢do do titulo identificado pelo PaddleOCR.
Para este efeito, é utilizado o modelo LLaMA 3.1 8B, que recebe como entrada o titulo extraido
pelo PaddleOCR e o resumo global do documento.

O modelo é instruido a avaliar a adequacao do titulo relativamente ao conteudo do documento,
considerando possiveis problemas como:

e Titulo demasiado genérico

e Titulo incompleto ou corrompido

e Discrepancia semantica entre o titulo e o conteddo do documento
Sempre que o titulo é considerado inadequado, o modelo gera uma proposta alternativa mais
representativa do contetdo global.

A saida do modelo é estruturada em formato JSON, contendo os seguintes campos:

e evaluation: classificacdo do titulo (adequado ou inadequado);
e justification: justificacdo da decisdo;
e suggestion: novo titulo proposto (quando aplicavel).

Aplicou-se a técnica de few-shot prompting, através da inclusdo de exemplos de entrada e saida,
com o objetivo de estabilizar o formato da resposta e melhorar a consisténcia do modelo.

O prompt utilizado nesta etapa encontra-se no Cédigo 3.

You will receive a document title and a summary of an obstetrics-
related document.

Your task is to strictly evaluate the quality and specificity of
the title.

Apply the following decision rules strictly and in order:

1) If the title appears corrupted, fragmented, contains random
characters, OCR artifacts, or does not form a meaningful grammatical
phrase -» return: "Title corrupted or invalid."
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2) If the title does NOT explicitly mention the specific medical
condition, intervention, or clinical topic described in the content
-» return: "Title too generic."”

3) Institutional or administrative titles (e.g., Ordinance,
Directorate, Norm, Recommendation, Guideline) WITHOUT a specific
clinical topic -» ALWAYS return: "Title too generic.”

4) Only classify as "Adequate" if the specific clinical topic is
explicitly written in the title.

Strict constraints:

- Do NOT infer adequacy from the content alone.

- The specific clinical topic must be explicitly written in the
title.

- Be strict.

- Do not add explanations outside the JSON.

- Justification must be concise (1-2 sentences).

- The suggestion must be realistic, specific, and medically
accurate.

- The suggestion must explicitly include the main clinical topic
described in the content.

Output format rules:

- Return JSON only.

- Always include all three fields: "evaluation", "justification",
and "suggestion".

- If evaluation = "Adequate", suggestion must be null.

- If evaluation # "Adequate", suggestion is mandatory.

- The suggestion field must NEVER be empty.

- Do not include any extra text outside the JSON.

Example:

Title: ORDINANCE OF THE GENERAL DIRECTORATE FOR HEALTH

Content: This document describes screening and management of
gestational diabetes.

Output:
H
"evaluation": "Inadequate.",
"justification"”: "The title is institutional and does not mention
gestational diabetes.",
"suggestion": "Gestational Diabetes Screening and Management
Guideline"
1}

Now evaluate the following:
Title: {titulo}
Document content: {conteudo}

Cddigo 3: Estrutura do prompt para a validagdo do titulo principal do documento

De forma a ilustrar o processo de validagdo do titulo, a Tabela 7 apresenta exemplos praticos,
em que o modelo é utilizado para avaliar se o titulo detetado pelo PaddleOCR era adequado,
tendo em consideragdo o conteddo do documento.
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Tabela 7: Exemplos de aplicacdo do prompt de validacdo de titulos.

Nome da Norma Titulo Principal Resposta do Modelo LLaMA
Clinica detetado pelo
PaddleOCR
Guideline: SPOMMF {'evaluation': 'The title is too general’,
External Cephalic GUIDELINES 'justification': "The title 'SPOMMF GUIDELINES'
Version does not accurately describe the document's

content, which seems to focus on external
cephalic version and its implications.",
'suggestion': 'External Cephalic Version:

GUIDELINES'
Guideline for SPOMMIF Clinical {'evaluation': 'Adequate’, 'justification’: 'The title
Episiotomy Guidelines for clearly describes the content of the document,
Episiotomy which is a clinical guideline from the Portuguese

Society of Maternal-Fetal Medicine on
episiotomy.', 'suggestion': None}

Guideline for SPOMMF Clinical {'evaluation': 'The title is too generic',
Screening for Guideline 'justification': "The title 'SPOMMF CLINICAL
Short Cervix GUIDELINES' does not accurately describe the

content, which seems to focus on a specific
procedure for screening for a short cervix.",
'suggestion': 'Short Cervix Screening: SPOMMF
Clinical Guidelines'}

Guidelines for SPOMMIF Clinical {'evaluation': 'Adequate’, 'justification’: 'The title
Thyroid Disease  Guidelines for clearly describes the topic and objective of the
in Pregnancy Thyroid Disease in  document, which is to provide clinical guidelines
Pregnancy for thyroid disease in pregnancy.’, 'suggestion':
None}

Os resultados indicam que o modelo é capaz de distinguir entre titulos adequados e
inadequados com base na sua correspondéncia semantica com o conteddo do documento. Ou
seja, o modelo consegue ter bons resultados a identificacdo de titulos genéricos ou pouco
informativos.

Para além disso, nos casos em que o titulo é considerado inadequado, o modelo propde uma
alternativa que tende a ser semanticamente mais especifica e alinhada com o conteudo do
documento.

Dado o desempenho observado com o modelo LLaMA 3.1 8B nesta tarefa, ndo se considerou
necessario proceder a avaliagdo de modelos de maior dimensdo, uma vez que os resultados
obtidos foram satisfatérios no contexto experimental definido.
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5.4.2 Etapa 2: Extrair subtitulos do Documento

Esta etapa tem como objetivo identificar os subtitulos presentes nos documentos e atribuir-
Ihes uma estrutura hierdrquica coerente (entre os niveis hl a h5), de acordo com a estrutura
original do documento. Para isso, este processo baseia-se na combinacdo de técnicas de OCR,
extracdo tipografica e LLMs.

Inicialmente, os subtitulos sdo detetados através da biblioteca PaddleOCR. Esta ferramenta
permite identificar regiGes de texto potencialmente correspondentes a titulos e subtitulos. No
entanto, durante a fase experimental, verificou-se que o PaddleOCR pode gerar falsos positivos,
nomeadamente ao classificar legendas de tabelas e figuras como subtitulos do documento.

Para mitigar este problema aplicou-se um conjunto de regras heuristicas para excluir subtitulos
com padrdes incorretos, como por exemplo, iniciados pelas palavras “Tabela” ou “Figura”, e
gue frequentemente estdo associados a legendas e ndo a subtitulos do documento.

e Abordagem inicial baseada apenas no conteudo textual
Numa fase inicial do desenvolvimento desta etapa, explorou-se uma abordagem baseada
exclusivamente na informacdo textual dos subtitulos identificados pelo PaddleOCR. O objetivo
consistia em avaliar se um LLM seria capaz de inferir corretamente a hierarquia estrutural do
documento recorrendo apenas ao conteldo dos subtitulos e ao seu conhecimento prévio sobre
a organizacdo tipica de documentos cientificos.

Para este efeito, desenvolveu-se um prompt que recebia como entrada a lista de subtitulos
extraidos do documento e solicitava ao modelo a atribuigdo de um nivel hierarquico a cada um
deles. O prompt incluia um conjunto de regras heuristicas destinadas a orientar a classificagao,
privilegiando, sempre que possivel, a utilizacdo da numeracdo presente nos titulos (por
exemplo, 1, 1.1). Na auséncia de numeragdo, eram consideradas outras convengdes estruturais
frequentemente utilizadas em artigos biomédicos, como a atribuicdo do nivel principal a
secgOes intituladas “Introduction” ou “Conclusion”. O Cédigo 4 apresenta o prompt utilizado
para esta etapa.

You will receive a list of titles from a document about obstetrics:
{list_titles}
I want a JSON structure with the hierarchical levels of the titles.

## Rules for level detection (heuristics, apply in this order):

1) **Structured numbering**: if the chapters are numbered, follow
the numbering

2) **Alphabetical lists** (only if there is no numbering):

"a)", "b)", "c)" - treats them as subtitles of a higher-level
title.
Returns a JSON with "sections": [
{{ "title": "Titlel", "level":1 }},
{{ "title": "Title2", "level":2 }},]

Cadigo 4: Estrutura do prompt aplicado ao modelo de linguagem, para classificar os subtitulos
por hierarquias
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Embora esta abordagem tenha produzido resultados satisfatérios em documentos com uma
estrutura explicita e baseada em numeracdo, verificaram-se limitagGes significativas em
documentos cuja organizacao dependia predominantemente do conhecimento do LLM. Nestes
casos, o modelo ndo dispunha de informacdo suficiente para distinguir corretamente os
diferentes niveis hierdrquicos.

A Tabela 8: apresenta um exemplo representativo destas limitagdes.

Tabela 8: Exemplo de classificacdo hierarquica obtida pela abordagem baseada
exclusivamente na informacgado textual

Nivel atribuido pelo

Subtitulo Identificado Nivel esperado

LLM
Hyperthyroidism: 1 1
Complications: 2 3
Clinical Management: 2 4
Management of the fetus/newborn 2 4

Neste exemplo, observou-se que o modelo classificou corretamente o titulo principal
Hyperthyroidism, mas atribuiu niveis hierarquicos excessivamente profundos as restantes
seccdes. Em particular, os subtitulos Clinical Management e Management of the fetus/newborn
foram interpretados como dependentes de Complications, quando, na realidade, constituem
sec¢Oes paralelas diretamente subordinadas ao titulo principal.

Estes resultados demonstram que a informacgao textual, por si s6, nem sempre fornece contexto
suficiente para inferir corretamente a estrutura hierarquica de um documento. Em muitos
documentos cientificos, a distingdo entre niveis hierdrquicos depende fortemente de
caracteristicas visuais, como o tamanho da fonte, o tipo de letra ou outros elementos de
formatacdo, que ndo estavam disponiveis para o modelo nesta abordagem inicial.

Face a estas limitagcOes, optou-se por complementar a informacao textual com caracteristicas
tipograficas extraidas diretamente do documento PDF, enviando ao modelo evidéncias
estruturais adicionais para suportar a classificacgdo hierdrquica. A metodologia adotada é
descrita na sec¢ao seguinte.

e Integracdo da informacao tipografica
Devido aos resultados obtidos anteriormente, nesta etapa, procedeu-se a extracdo de
informacgdo estrutural adicional através da PDF PyMuPDF (fitz), uma biblioteca que permite
obter caracteristicas tipograficas diretamente do ficheiro PDF, nomeadamente:

e Tipo de fonte
e Tamanho da fonte
e Conteldo textual

70



A biblioteca PyMuPDF extrai esta informacao ao nivel de cada palavra presente no documento,
disponibilizando, para cada elemento textual, o respetivo tipo e tamanho de fonte. De forma a
ser possivel utilizar esta informacdo na tarefa de classificagao hierdrquica, implementou-se um
processo de agrupamento dos elementos textuais adjacentes que apresentavam o mesmo tipo
e tamanho de fonte, originando segmentos de texto com caracteristicas tipograficas iguais.

Um exemplo simplificado desta estrutura encontra-se apresentado no Cddigo 5.

[

{
"font": "SourceSansPro-Regular",
"size": 20,
"text": "4.2 Implementation considerations”
¥
{
"font": "SourceSansPro-Light",
"size": 10,
"text": "Dissemination of an executive summary containing
the recommendations..."
}

]

Cédigo 5: Exemplo de segmentos textuais com informacao tipografica extraida com PyMuPDF

Como a informacdo extraida pelo PyMuPDF correspondia a todo o contelddo textual do
documento, incluindo texto, titulos, legendas e outros elementos, foi necessario identificar
quais destes segmentos correspondiam aos subtitulos previamente detetados pelo PaddleOCR.
Para isso, comparou-se os subtitulos detetados pelo PaddleOCR com os segmentos extraidos
pelo PyMuPDF, aplicando uma métrica de similaridade textual entre os dois conjuntos. Sempre
que a similaridade entre dois textos era superior a um limiar definido de 0,9, considerou-se que
existe correspondéncia entre ambos. Quando esta correspondéncia era estabelecida, o
subtitulo era associado os respetivos atributos tipograficos (tipo e tamanho de fonte).

Apds esta tarefa, classificaram-se os subtitulos quanto ao nivel hierarquico utilizando um LLM.
O LLM recebeu como entrada a lista de subtitulos enriquecidos com informacao tipografica e
produziu como saida, a atribuicdo de um nivel hierarquico entre hl e h5.

Para orientar o modelo na classificagao desta tarefa, foi desenvolvido um prompt contendo um
conjunto de instrugdes que definem os critérios utilizados para a classificacdao dos elementos
do documento. Estes critérios baseiam.se predominantemente em caracteristicas estruturais e
tipograficas, permitindo o modelo identificar a hierarquia e a organizagao do conteudo. Entre
os principais critérios considerados destacam-se:

e Presenca de numeracdo hierarquica

e Tamanho relativo da fonte

e Tipo de fonte

e Padrdes tipograficos consistentes no documento
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Utilizou-se a relagdo semantica entre os subtitulos apenas como um critério auxiliar, para os
casos em que os sinais estruturais eram insuficientes para uma decisdo coerente.
Adicionalmente, aplicou-se a técnica de few-shot, que incluiu um exemplo do tipo de resposta
gue o modelo deve retornar.

O cdédigo utilizado para esta etapa encontra-se no Cadigo 6.

You will receive a list of titles with font type and size.
List of titles: {lista_titulos}

Your task is to assign each title a hierarchical level (1-5)
using ONLY visual cues (numbering, font type, font size).
Do NOT rely primarily on semantic interpretation.

#PRIORITY ORDER (strict)
1. Prefix / Numbering (highest priority)
- Detect explicit hierarchical prefixes (e.g., 1, 1.1, I, I.A,
A.1).
- If ALL titles contain consistent, ordered prefixes,
infer levels directly from numbering.

2. Font characteristics
- Larger font size - higher level.
- Same font type AND same size as previous title -» same level.
- If all titles share the sama font and size,
font provides NO hierarchy signal.

3. Semantic relationship (fallback only)
- Use semantic inference ONLY if numbering and font
provide no structural distinction.
- Do NOT override numbering or font-based structure.

#HIERARCHY CONSISTENCY RULES

- Levels cannot increase by more than +1 at a time.

- A level 3 cannot appear without a preceding level 2.

- If hierarchy requires assumptions beyond visual cues it is not
structurally strong.

- If two or more titles share the same numbering prefix (e.g.,
"2.1. Definition" and "2.1. Definig¢do"), they represent the SAME
section.

-- Return ONLY ONE title for that numbering prefix.
-- When duplicates exist in different languages, keep the
ENGLISH version only.
-- Never return two titles with the same numbering prefix.
- Return the exact same titles

NOTE: All titles must be in English.

#OUTPUT FORMAT: Return JSON only

## Example output:
18
"sections": [
{{"title": "1. INTRODUCTION", "level": 1}},
{{"title": "1.1 Methodology", "level": 2}},
{{"title": "A) SAMPLE", "level": 2}},
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{{"title": "- Participants", "level": 3}}
]
1}

Cédigo 6: Estrutura do prompt para a definicdo dos niveis hierarquicos dos subtitulos

Para esta tarefa, utilizou-se inicialmente o modelo LLaMA 3.1 8 B. O modelo apresentou bons
resultados, sempre que os titulos estavam corretamente numerados. No entanto, quando essa
estrutura ndo era apresentada, o modelo apresentava varias falhas.

Nomeadamente, verificou-se que o modelo atribuiu niveis hierdrquicos incorretos a alguns
titulos. Um exemplo ocorreu no documento “WHO recommendations on care for women with
diabetes during pregnancy”, em que foram observados dois tipos de problemas:

e Atribuicdo incorreta de niveis hierdrquicos em algumas seccdes. Por exemplo, para o
subtitulo “Annex 2. Priority outcomes used in decision making”, o modelo classificou
nivel 2, quando deveria corresponder ao nivel 1.

e Falha na identificacdo de subtitulos. Ou seja, alguns subtitulos desta seccdo foram
ignorados pelo modelo, como por exemplo “Priority outcomes included for all PICOs”,
“Critical maternal outcomes” e “Critical newborn outcomes”.

Devido a estas limitacGes, optou-se por testar um modelo de maior dimensdo, o LLaMA 3.3 708,
gue possui uma maior capacidade de interpretacdao contextual. Alguns dos resultados da
classificacdo hierdrquica dos titulos, para o documento utilizado como exemplo, encontram-se
na Tabela 9: Comparacao dos niveis hierarquicos atribuidos pelos modelos LLaMA 3.1 8B e
LLaMA 3.3 70B na classificacdo de subtitulosTabela 9.

Tabela 9: Comparagdo dos niveis hierarquicos atribuidos pelos modelos LLaMA 3.1 8B e
LLaMA 3.3 70B na classifica¢do de subtitulos

Exemplos de titulos Modelo LLaMA Modelo LLaMA Eilt‘a,fa’lr uico

P 3.188B 3.3 708 q
esperado

4 Dissemination and Nivel 1 Nivel 1 Nivel 1

implementation

4.1 Dissemination and evaluation Nivel 2 Nivel 2 Nivel 2

5.3 Pharmacotherapy Nivel 2 Nivel 2 Nivel 2

5.3.1 Type 1 diabetes mellitus Nivel 3 Nivel 3 Nivel 3

Annex. 2 Pr|or|t.y outcomes used Nivel 2 Nivel 1 Nivel 1

in decision making

Priority outcomes included for all B Nivel 2 Nivel 2

PICOs

Critical maternal outcomes -- Nivel 3 Nivel 3

Critical newborn outcomes -- Nivel 3 Nivel 3
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Os resultados indicam que o modelo LLaMA 3.3 70 B apresenta maior consisténcia na
recuperacao da hierarquia dos titulos do documento, conseguindo identificar corretamente a
maioria dos titulos e respetivos niveis hierarquicos, incluindo aqueles que ndo apresentam
numeracdo explicita. Em particular, observou-se uma melhoria na capacidade de inferir
relagdes hierarquicas em casos onde o modelo LLaMA 3.1 8B demonstrava varias limitacgdes.

5.4.3 Etapa 3: Limpeza e preparacao final das se¢des de texto

A terceira etapa do pipeline corresponde a fase de limpeza e preparacao final das sec¢des
textuais extraidas dos artigos biomédicos. O principal objetivo desta etapa consiste na remocao
de conteldo estruturalmente irrelevante para tarefas subsequentes de indexacao,
representacdo semantica e recuperacao de informacao, reduzindo o ruido presente no corpus
e melhorando a qualidade do processamento.

Desta forma, pretende-se excluir seccGes que nao contribuem para o contelddo clinico ou
cientifico do documento, uma vez que estas podem introduzir informacdo redundante ou ndo
informativa no processo de construcao de representacées textuais.

Segundo Cuconasu et al. [185], o desempenho de sistemas RAG depende ndo sé da recuperacao
de conteldo relevante, mas também da gestdo de ruido no contexto, sendo que a presenca de
informacdo ndo relevante pode afetar o desempenho dos modelos. Neste sentido, a remocao
de conteudo ndo informativo, como dados relativos aos autores e sec¢cdes como o indice e os
agradecimentos, contribui para a qualidade do processamento subsequente.

e Filtragem de sec¢des ndo informativas
Com base na analise exploratéria do conjunto de documentos processados e nas convengoes
estruturais tipicas de artigos biomédicos, identificaram-se sec¢des que apresentam, de forma
consistente, baixo valor informativo para os objetivos do sistema. A seguir, listam-se alguns
exemplos de titulos destas secbes:

“References”;

“Acknowledgements”;
“Affiliations”;
“Authors”;

e  “Index”;

Estas categorias correspondem, em geral, a informa¢des que ndo estdo diretamente
relacionadas com o conteudo cientifico ou clinico do artigo. Assim, nesta etapa, procedeu-se a
remogdo desses elementos, uma vez que ndao eram relevantes para o funcionamento do
sistema.
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e LimitagGes na filtragem de informacgdo acerca de autores
Durante esta etapa, explorou-se uma abordagem adicional para a identificacdo e remocao de
blocos de texto contendo nomes de autores, contactos institucionais e enderecos de email. Esta
informacao, frequentemente presente no inicio dos artigos, revelou-se problematica, uma vez
gue pode ser incluida inadvertidamente na base de dados de segmentos textuais e influenciar
etapas subsequentes de recuperacao de informacao.

No entanto, os resultados desta abordagem nao foram satisfatdrios. A utilizacdo de um modelo
de linguagem para a identificacdo deste tipo de informagdo revelou algumas limitacGes.
Verificou-se que o modelo apresentava dificuldades na distingdao entre nomes préprios e termos
utilizados em contexto biomédico, nomeadamente designac¢des de procedimentos, técnicas ou
instrumentos médicos, o que conduziu a remocdo indevida de conteldo relevante. Em
simultaneo, observou-se também a ndo identificacdo consistente de alguns nomes de autores,
sobretudo em casos de maior ambiguidade ou elevada frequéncia lexical, como “Oliveira” ou
“Coelho”.

Face a estas limitacGes e ao risco de perda de informacdo cientificamente relevante, esta
abordagem nao foi integrada na versao final do sistema.

5.5 Pipeline de Extragao de figuras dos documentos

Apds a extracdo do texto, foi desenvolvido um pipeline dedicado a extracdo e processamento
de figuras presentes nos documentos. O principal objetivo deste processo é descrever
automaticamente o conteudo de cada figura, convertendo a informagdo visual num texto
estruturado. Desta forma, as figuras podem ser indexadas e posteriormente recuperadas pelo
modelo RAG durante o processo de pesquisa.

O pipeline inicia-se com a andlise dos resultados produzidos pelo PaddleOCR, uma ferramenta
que localiza e extrai automaticamente todas as figuras dos documentos. De seguida, cada figura
é submetida a uma etapa de classificacdo, na qual é atribuida uma de duas categoriais:
fluxograma ou imagem ilustrativa.

Em funcdo da classificagdo atribuida, cada figura segue um fluxo de processamento especifico.
Apesar de serem aplicadas abordagens distintas, o resultado é o mesmo: a geragdo de uma
descricdo textual detalhada do contetdo da figura e de um conjunto estruturado de metadados,
gue permitem a sua indexacdo e posterior recuperacao pelo modelo RAG.

A Figura 15 apresenta o fluxograma correspondente ao pipeline de extragdo e processamento
de figuras desenvolvido nesta etapa.
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Output

Contetido do

Fluxograma
9 diagrama,

Image Describer’
Agent (Llama 4
Scout) + caminho
para imagem

{"name": “Relatorio_Projeto.pdf",
"page”: 3,
“figure_title": "Figura 1 — Arquitetura do Sistema®,
"source”:
“docs/Relatorio_Projeto/figures/figl_arquitetura.png”,
content”: "Diagrama em blocos mestrando médulos de
coleta, processamento e APT.”,
"block_bbox": [72, 128, 548, 3801},

Encontrar
legendas validas
das imagens

Classificacao da figura
fluxograma ou
imagem

Extrair imagens
com PaddleOCR

Descricdo da
imagem

Contetido da
imagem

Image Classifier
Agent (Llama 4
Scout) + caminho
para imagem

Image Describer
Agent (Llama 4
Scout) + caminho
para imagem

;ontextual Image)
Describer (Llama
3.1) + paragrafos+,
legenda

As imagens sdo
referenciadas no
texto?

Imagem

Legenda da Figura
= Contelido

Figura 15: Fluxograma para descrever a extracdo de imagens de documentos

Conforme ilustrado na Figura 15, o pipeline organiza o processamento das figuras em diferentes
etapas, desde a sua extracdo e classificacdo até a geracdo das descricOes textuais e dos
metadados associados. Esta abordagem adapta o processamento ao tipo de figura identificado,
garantindo uma representacdo textual adequada para ser posteriormente indexado e
recuperado por um modelo RAG. As seccles seguintes descrevem detalhadamente cada uma
das etapas que compdem este pipeline, apresentando os prompts desenvolvidos, bem como a
fundamentacdo e o raciocinio adotados na definicdo da estratégia de processamento para cada
tipo de figura.

5.5.1 Classificagao do tipo de figura

As figuras presentes nos documentos cientificos apresentam diferentes caracteristicas.
Enquanto fluxogramas e diagramas contém frequentemente informagdo textual e relagbes
espaciais entre elementos, como caixas, setas e sequéncias de decisdo, imagens ilustrativas,
fotografias clinicas ou ecografias dependem frequentemente do contexto textual fornecido
pelo documento. Desta forma, a estratégia utilizada para gerar a descri¢do textual da figura
deve ser adaptada ao tipo de conteudo visual.

Para este trabalho, as figuras foram agrupadas em duas categorias:

e Fluxogramas: figuras que representam processos, algoritmos ou sequéncias de decisao
através de elementos graficos estruturados, como caixas, setas, ligacdes e etapas
sequenciais. A interpretacdo destas figuras depende tanto do conteudo textual
presente na imagem como da relacdo espacial entre os diferentes elementos.

e Imagens llustrativas: figuras cujo objetivo principal é representar visualmente um
conceito, procedimento, estrutura anatémica ou exemplo clinico. Incluem, por
exemplo, ilustracdes médicas, imagens clinicas, fotografias e ecografias. A sua
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interpretacao depende frequentemente do contexto textual presente na legenda e nos
pardgrafos que referenciam a respetiva imagem.

As figuras que ndo se encaixam em nenhuma destas categorias, ficam classificadas como
“imagens ilustrativas”.

Numa fase inicial, foram avaliados trés modelos multimodais para realizar diretamente a
classificacdo das figuras, nomeadamente o LLaVA 7B, executado localmente, e os modelos
LLaMA 4 Maverick 17B 128E e LLaMA 4 Scout 17B 16E, disponibilizados através da plataforma
GROAQ. Os resultados obtidos encontram-se na Seccdo 6.3, onde os modelos foram utilizados
para identificar o tipo de figura (fluxograma ou imagem ilustrativa) e descrever a imagem.

Como foi observado, e apresentado nessa Seccdo, todos os modelos apresentaram falhas na
classificacdo das figuras, mas acertaram a realizar a descricdo da figura. Por esse motivo,
experimentou-se uma segunda abordagem, onde o modelo multimodal era utilizado apenas
para descrever as figuras, e posteriormente, utilizava-se um LLM para classificar a figura como
imagem ilustrativa ou fluxograma, com base nessa mesma descricdo. Uma vez que os resultados
obtidos com esta abordagem revelaram menos falhas, optou-se por esta abordagem.

O modelo utilizado foi o LLaMA 4 Scout 17B 16E. O prompt utilizado na primeira etapa é simples
e solicita apenas uma descricdo objetiva do que aparece na figura, com um limite maximo de
50 palavras. A estrutura do prompt aplicado encontra-se no Cédigo 7.

You are a visual content analyzer.

Observe the image and describe briefly what you see visually,

focusing only on the elements present (text, boxes, diagrams,
or visuals).

Respond with one short sentence with the 1limit of 50 words
maximum.

Cédigo 7: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras

O resultado enviou-se para um segundo LLM, com o objetivo de classificar a figura com base na
descrigao da figura. O prompt encontra-se no Cédigo 8.
Based on the text, tell me if it corresponds to a flowchart or
figure.
The text is {texto}
The response should be in JSON format, with the following format:
{{"type": "<flowchart/figure>"}}

Cadigo 8: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras.

5.5.2 Estratégias para descrigcao de figuras

Como referido anteriormente, para que o agente conversacional recupere as figuras mais
relevantes em resposta as questdes do utilizador, as imagens precisam ser descritas sob a forma
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de texto. Esta representacao estabelece, durante a etapa de recuperacao de informacao, uma
correspondéncia semantica entre a query do utilizador e o conteudo das figuras.

No entanto, nos documentos cientificos, as figuras sdo frequentemente acompanhadas por
legendas detalhadas e por referéncias ao longo do texto que explicam o seu conteudo e
contextualizam a informacdo apresentada. Por serem elaboradas pelos préprios autores, estas
descricdes tendem a ser mais completas, rigorosas e tecnicamente precisas do que aquelas
geradas automaticamente por modelos multimodais de propdsito geral. Desta forma, foram
exploradas duas estratégias para representar o conteudo das figuras: (i) uma abordagem
baseada na informacdo disponivel no préprio documento cientifico, recorrendo a legenda e aos
paragrafos que fazem referéncia a figura; e (ii) uma abordagem baseada na utilizacdo de um
modelo de linguagem multimodal para gerar automaticamente uma descricdo a partir da
imagem.

Com base na avaliacdo experimental apresentada no Capitulo 6, foi adotada uma estratégia
distinta para cada tipo de figura. Enquanto os modelos multimodais apresentaram melhores
resultados na interpretacdo de fluxogramas, a utilizacdo da informacdo textual presente no
documento revelou-se mais eficaz para a descricdo de imagens ilustrativas. As estratégias
adotadas encontram-se descritas a seguir:

e Estratégia 1: Abordagem baseada no texto presente no documento cientifico para
descrever figuras

Nesta abordagem, recorreu-se a um LLM para gerar automaticamente uma descri¢ao da figura
com base na informacao textual presente no documento cientifico. Para tal, utilizaram-se duas
fontes de informag¢do complementares: a legenda associada a figura e os pardgrafos do
documento que fazem referéncia a essa figura. A identificacdo dos paragrafos relevantes foi
feita através da detecdo das referéncias as figuras no texto, tais como "Figura 3" ou "Fig. 3".
Apds a recolha da legenda e dos respetivos excertos textuais, esta informacgao foi enviada para
o LLM, que gerou uma descricdo do conteudo da figura com base exclusivamente nesses
elementos.

De forma a garantir que a descricdo produzida refletisse fielmente a informacao disponibilizada
pelos autores, foi desenvolvido um prompt especifico para orientar o modelo durante a geragao
da resposta. O modelo foi instruido a nao inferir, completar ou introduzir informacgao visual que
nao estivesse explicitamente descrita no documento. O prompt utilizado nesta etapa encontra-
se no Cddigo 9.

You will receive several excerpts from an obstetric guideline:
{paragrafos}. And the caption of a figure: {legenda}

Based on these excerpts and the figure caption, describe in words
what the figure is likely showing.

Focus only on the information present in the text and in the
caption, without imagining or creating visual details beyond what
is implied in the text.

Cédigo 9: Estrutura do prompt modelo multimodal LLaMA 4 Scout 17B 16E para descrever
imagens
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e Estratégia 2: Abordagem com Modelo Multimodal para descrever figuras
Nesta abordagem, recorreu-se a modelos multimodais capazes de processar simultaneamente
informacao visual e textual. Estes modelos abrangem uma componente visual, responsavel pela
extracdo de caracteristicas da imagem, com uma componente linguistica de grande escala,
capaz de traduzir essas informacdes em descri¢cdes de linguagem natural.

Para implementar esta abordagem foi utilizado o modelo multimodal LLaMA 4 Scout 17B 16E,
gue permite interpretar imagens e gerar descricdes textuais contextualizadas. A sua selecao
baseou-se nos resultados obtidos durante a avaliagcdo experimental, onde demonstrou maior
capacidade para interpretar corretamente o conteddo visual das figuras em comparacdo com
os restantes modelos analisados.

Para esta etapa foi desenvolvido um prompt que teve como objetivo orientar o modelo para
produzir descricdes técnicas e relevantes para o dominio biomédico, garantindo
simultaneamente consisténcia nas respostas.

O prompt orienta o modelo a resolver a tarefa de forma sequencial, comecando por identificar
os principais elementos do fluxograma, seguindo as ligacGes entre os diferentes nds e, por fim,
construindo os percursos existentes. No final, é especificado um formato de resposta rigoroso,
de forma a garantir que o resultado apresentado contém apenas os percursos identificados. O
prompt utilizado nesta etapa encontra-se no Cédigo 10.

You are extracting paths from a flowchart.
Follow the internal procedure below, but DO NOT show the reasoning
or steps.
INTERNAL PROCEDURE (do not output):
1) Identify all MAIN NODES:
- Treat each large outer box as a main node.
- If theres an internal text inside a large box belong to that
main node and are not separate nodes.
2) Identify the START NODE:
- Only when a main node has no outgoing arrows.
3) Identify all END NODES:
- Main nodes with no outgoing arrows.

4) Identify all valid paths:
- Build paths from the START NODE to each END NODE.
- When constructing paths, consider only MAIN NODES.
- Follow only explicit arrows/connectors between MAIN NODES.
- Do not treat internal boxes as independent steps unless
explicitly connected by arrows outside the main box.
5) Represent internal content:
- After constructing the path using MAIN NODES, include each
node’s internal content in parentheses after the node title.
6) Include arrow labels:
- If an arrow between two MAIN NODES has visible text, include
it formatted as: —[label]~»
- If no label is visible, use: -

OUTPUT RULES (STRICT):
- Output ONLY the final paths.
- DO NOT output explanations.
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- DO NOT output steps.

- DO NOT output reasoning.

- DO NOT output node lists.

- If anything other than the paths is written, the answer is
incorrect.

OUTPUT FORMAT (ENGLISH ONLY):

Path 1:

Main Node A (internal content) —[label]» Main Node B (internal
content) » Main Node C (internal content)

Cddigo 10: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para descrever as figuras

Este prompt que teve por objetivo transformar os fluxogramas clinicos em sequéncias
estruturadas de decisdo. Foi aplicado ao modelo multimodal LLaMA 4 Scout 17B 16E e testado
em diferentes formatos de fluxogramas. Os resultados encontram-se no Anexo A.

Quando a figura era classificada como fluxograma, o seu processamento era realizado
exclusivamente a partir do conteudo visual, recorrendo a um modelo multimodal responsavel
por gerar uma descricdo detalhada com base na andlise da imagem.

De forma geral, o modelo identificou corretamente a maioria dos nds e das ligacdes entre
etapas, permitindo converter os fluxogramas em representacées textuais sequenciais. No
entanto, observaram-se algumas limitacGes na interpretacdo de certos diagramas,
particularmente quando os elementos graficos eram mais complexos. Nomeadamente, em
casos onde apareciam imagens de fundo (como em anexo Figura Al) e imagens com diferentes
cores de caixas (como as figuras em anexo A2 e A3). Estes elementos, apesar de terem apenas
uma funcdo visual ou de organizacdo no diagrama, podem ser interpretados incorretamente
pelo modelo como indicadores estruturais do fluxo.

5.6 Pipeline de Extra¢ao de Tabelas

Nesta secdo descreve-se a metodologia adotada para a extracdo e processamento das tabelas
presentes nos documentos. O processo iniciou-se com a analise dos resultados obtidos pela
PaddleOCR. Para cada tabela identificada, procedeu-se a dete¢do da respetiva legenda. Caso
esta biblioteca ndo reconhecesse automaticamente a legenda, recorria-se a um LLM para inferir,
a partir do conteudo textual da pdagina e da prdpria estrutura da tabela, qual a legenda mais
provavel.

Posteriormente, foi aplicada uma segunda etapa para identificar notas de rodapé associadas a
tabela, tais como abreviaturas, definicdbes ou esclarecimentos adicionais relevantes para
interpretar a tabela. O resultado deste processo guardou-se em formato JSON, contendo a
tabela estruturada e um conjunto de metadados.

O fluxograma da Figura 16 apresenta os processos adotados nesta etapa.
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Sim "name": "Documento.pdf”,
Identificar notas "page": 1,
em rodapé —— > “table_title": "Tabela X — Titulo da
Tabela",
"path_html":
"data/output/documento/1_table_1.html",
"path_imagem":
"data/output/documento/imgs /table_1.png",
"notes": "Notas ou legendas adicionais
associadas & tabela (se existirem).”,
"content": [
{
"Coluna 1": "Valor 1",
"Coluna 2": "Valor 2",
Is
i
"Coluna 1": "Valor 3",
"Coluna 2": "Valor 4",
H

1,
"tablebox": [18@, 208, 700, 450]

Encontrar
Extrair tabelas legendas das
com PaddleOCR tabelas detetadas
pelo PaddleOCR

egenda identificada?

Table Footer
Detector (Llama
3.1)+ tabela +
texto da pagina

Procurar legenda
da tabela

Table Caption
Detector (Llama
3.1)+ tabela +
texto da pagina

H

Figura 16: Fluxograma relativo a extracao de tabelas

Nas normas e documentos clinicos, é frequente existirem notas relativas as tabelas contendo
informacBes complementares, como a explicacdo de abreviaturas, a descricdo de simbolos,
condicBes experimentais ou exce¢des. Apesar de serem geralmente curtas, estas notas Apesar
de serem geralmente curtas, estas notas contém um contexto adicional essencial para a correta
interpretacdo dos dados apresentados nas tabelas, tornando a sua extracdo relevante.

Este processo foi realizado utilizando um LLM, responsdvel por analisar o conteldo textual da
tabela em conjunto com o texto completo da pdgina onde esta se encontra. Este processo
realizou-se enviando para um LLM um prompt que continha a tabela, e todo o texto da pdgina
onde ficava a tabela. O modelo foi instruido a identificar se existiam notas em rodapé associadas
e, em caso afirmativo, a devolvé-la em formato JSON.

O prompt contém algumas orientagdes especificas, simbolos e convengdes que costumam
aparecer, como por exemplo, 2, *, ou t. Por fim, foi imposto um formato de resposta rigoroso,
exigindo que o modelo devolvesse apenas um objeto JSON valido, sem texto adicional. O
prompt utilizado encontrar-se no Cédigo 11.

You are given a table extracted from a PDF and the full-page text
where the table appears.

Table: {tabela}; Page text: {pagina_conteudo_str};

Your task is to check whether the page contains any additional
notes, explanations of abbreviations or footnotes related to the
table above.

These may include:

- Explanation of numbers or explanatory symbols (such as *, 2, *,
t) that appear in the table

Return ONLY a JSON object with the following structure, don't add
more text: {{"notes_found": true or false, "notes": "If any notes
or explanations are found, include them here as a single text block.
If not, return an empty string.}}

Cddigo 11: Estrutura do prompt para o LLM LLaMA 3.3 70B encontrar notas em rodapé
relativas a tabela
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O modelo produziu respostas no formato especificado, quer nos casos em que ndao foram
identificadas notas em rodapé, quer quando estas estavam presentes. Seguem-se dois
exemplos de respostas produzidas pelo modelo:

{"'notes_found': False, 'notes': "'}

{"'notes_found': True, 'notes': 'IMC, indice de massa corporal; TEV,
tromboembolismo venoso.\nl Homozigotia para o fator V de Leiden ou
para a muta¢ao da Protrombina G20210A, dupla heterozigotia\npara
fator V de Leiden e mutacdao da Protrombina G20210A, défice de
antitrombina, sindroma de\nanticorpos antifosfolipidos.\n2
Apendicectomia, esteriliza¢ao no pdés-parto.\n3 Por exemplo, cancro,
insuficiéncia cardiaca, lupus eritematoso sistémico ativo,
poliartropatia\ninflamatéria, doeng¢a  inflamatdéria  intestinal,
sindroma nefrotico, diabetes mellitus tipo I com\nnefropatia, anemia
falciforme, uso de drogas intravenosas.\n4 Heterozigotia para o
fator V Leiden ou para a mutag¢ao da Protrombina G20210A, défice
de\nproteina C, défice de proteina S, persisténcia de anticorpo
antifosfolipido.\n5 Por exemplo, pielonefrite e pneumonia.'}

Cddigo 12: Resultados obtidos com a utilizagdo do LLM para a recuperacao das notas de
rodapé das tabelas.

Embora esta abordagem tenha produzido resultados satisfatérios, a sua eficacia depende da
correta extracao do texto e do bom funcionamento da biblioteca PaddleOCR. Erros introduzidos
durante a conversdao do documento ou a presenca de multiplas tabelas na mesma pagina
podem dificultar a correta associacdo entre as notas em rodapé e a tabela correspondente.

5.7 Interface do Utilizador

A interface desenvolvida permite ao utilizador realizar todas operagdes necessdrias para a
utilizacdo do sistema, incluindo o carregamento de novos documentos e a interacdo com o
chatbot.

A Figura 17 apresenta a pagina inicial, onde o utilizador pode aceder as principais
funcionalidades do sistema.

Obstetricia

Figura 17: Interface principal do sistema de Chatbot baseado em RAG
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Apods selecionar a opc¢ao de adicionar documentos, é apresentada a interface ilustrada na Figura
18, que permite importar novos documentos para o processamento, e onde o utilizador tem de
informar se o documento se trata de um artigo cientifico ou de uma norma clinica. Nesta
interface o utilizador pode adicionar um ficheiro PDF e, ao carregar no botdo “Guardar
Documento”, o sistema inicia o processo de pre-processamento de documentos e de indexagao.

Obstetricia

Figura 18: Interface de carregamento de documentos para ingestdo na base de conhecimento

Depois de concluida a indexacdo, o utilizador pode interagir com o chabot através da interface
apresentada na Figura 20. As perguntas submetidas sdo processadas pelo sistema RAG, sendo
apresentadas as respostas juntamente com os documentos utilizados como contexto,
conforme o que aparece na Figura 19.

A fase de interagdo com o utilizador inicia-se apds a sele¢do da funcionalidade Chatbot na
interface principal da aplicacdo, Figura 17. Esta acdo conduz a interface de conversacdo
apresentada na Figura 19, desenvolvida para permitir a intera¢do entre o utilizador e o sistema
RAG.

A interface é composta por duas areas principais. A area central corresponde ao espaco de
conversacdo, onde sdo apresentadas as mensagens trocadas entre o utilizador e o chatbot e
onde se encontra a caixa de texto destinada a introdu¢dao de novas questdes. A barra lateral
disponibiliza o histérico das conversas anteriormente realizadas, permitindo ao utilizador
retomar sessGes anteriores. Cada conversa é identificada pelo inicio da primeira questdo
submetida, bem como pela respetiva data e hora de criagao.

Adicionalmente, a interface inclui um botdo Novo Chat, que permite iniciar uma nova sessao de
conversacao, e um botdo Voltar, utilizado para regressar a interface principal da aplicacdo.
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Histérico

Obstetricia

comendado par 2026
06-15 21-24-34

Qual o intervalo de valares 2025-05-15
211605

Figura 19: Interface do chatbot utilizada para interacdo com o sistema

Apds a submissdo de uma questdo, o sistema processa o pedido e apresenta a resposta na
interface do chatbot, conforme ilustrado na Figura 20.

Histérico

Obstetricia
<+ Nowo Chat

«Voltar

Qual & ointervalo de vi
glicemia em jejum que

diagnéstico de diabetes

de dishetes gestacional & de 92 ma/dL (51
ng/dL (7 mmol/L), apts um jejum de 8-12

Figura 20: Interface do sistema de chatbot demonstrando uma intera¢cdo com o utilizador,

incluindo a submissdo de uma pergunta e a respetiva resposta gerada pelo sistema.

Adicionalmente, o sistema disponibiliza ao utilizador as referéncias correspondentes ao
contexto recuperado que suportou a geracao da resposta. Cada referéncia pode ser selecionada

para consultar o segmento de texto, imagem ou tabela utilizado durante o processo de
recuperacgao de informacgao, conforme ilustrado na Figura 21.
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Referéncia Referéncia

Intervention

Parenteral iron

Diabetes and Preg y Ci
Update 2025

2. definition and diagnostic criteria for
hyperglycemia in pregnancy: gestational
diabetes mellitus (gdm) and pre-existing
diabetes in pregnancy

Indications

Poor/no response to oral iron (<1g/dL
increase in hemoglobin concentration
after 2weeks of treatment with oral iron
or <2g/dL after 4 weeks)

Intolerance to oral iron

Poor compliance with oral iron
Moderate to severe iron deficiency
‘anemia occurring within 4-6 weeks of
anticipated childbirth

History of gastric surgery or conditions
like inflammatory bowel disease that
impair absorption of oral iron

2.2. diagnostic criteria

1 he G Diabetes Mellitus (GON) criteria for di d
its subtypes based on the PTGO (24 28 weeks). The diagnostic

criteria recommended in this consensus are based on the results of
the Hyperglycemia and Adverse Pregnancy Outcome (HAFO) study
and according to IADPSG criteria. This study demonstrated a lincar
relationship between maternal glucose values and maternal, fetal,
and neonatal morbidity. Despite maintaining great controversy
regarding its applicability, these criteria are accepted by variaus

i as the OMs

of childbirth

Acute severe bleeding or where there is a
risk of further bleeding

Significant symptomatic anemia with
features of hemodynamic or cardiac
compromise.

Figura 21: a) Exemplo de referéncia do tipo texto; b) Exemplo de referéncia do tipo tabela;

As funcionalidades apresentadas nesta secgdo demonstram a forma como o utilizador
interage com o sistema, desde o carregamento dos documentos até a consulta das respostas
geradas pelo chatbot e das respetivas referéncias. No capitulo seguinte, sdao apresentados os
procedimentos de avaliagdo efetuados, bem como a analise dos resultados obtidos para os
diferentes componentes do sistema.

85



6 Experimentacao

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar os diferentes
componentes desenvolvidos no sistema proposto. A avaliacdo experimental foi dividida em
duas vertentes principais. A primeira vertente incide sobre o processo de pré-processamento
dos documentos cientificos, onde sdo avaliadas as ferramentas utilizadas para extracdo e
estruturacdo da informacdo documental. A segunda vertente corresponde a avaliacdo do
sistema RAG, sendo analisado o impacto de diferentes modelos de embeddings na recuperagao
de informacdo e de diferentes modelos de linguagem na geracdo das respostas finais.

Para a avaliagdo do sistema RAG, foi criado um conjunto de perguntas baseado nos documentos
cientificos utilizados, permitindo analisar o desempenho das diferentes estratégias de
recuperacdo e geracdo. Numa primeira etapa, sdo comparados diferentes modelos e
estratégias de embeddings, com o objetivo de avaliar a capacidade de recuperar os elementos
documentais mais relevantes. Posteriormente, sdo avaliados diferentes modelos de linguagem,
responsaveis por gerar as respostas com base no contexto recuperado.

6.1 Avaliagﬁo de ferramentas para O pré-processamento de
documentos

Nesta secdo, foram avaliadas diferentes bibliotecas para usar na etapa de pré-processamento

do sistema. O objetivo é avaliar o desempenho e encontrar a melhor ferramenta para extrair a

informacgao proveniente de artigos cientificos indexados no Pubmed, bem como em normas
clinicas, que podem estar redigidas em portugués ou inglés.

A seguir apresentam-se algumas bibliotecas e modelos testados para detetar e extrair
elementos como titulos/seccdes, tabelas e figuras.
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e PyMuPDF

O PyMuPDF é uma biblioteca em Python, que da ligagdo & MuPDF em linguagem C. E uma
biblioteca open-source criada para extrair texto, tabelas e imagens disponibiliza o método
find_tables, que automatiza a detecdo e a extra¢do de tabelas diretamente a partir do PDF.
As grelhas identificadas podem ser extraidas (utilizando table.extract) e convertidas para
DataFrames do Pandas. O PyMuPDF pode apoiar a extracdao automatica de titulos e subtitulos.
Quando o PDF disponibiliza estrutura de navegacao (bookmarks), é possivel reconstruir a
hierarquia de se¢des através de get_toc. O resultado é uma lista com titulo, nivel hierarquico
e pagina. Em relacdo a extracao de imagens, o modelo reconhece imagens de documentos pdf
usando a fungdo extract_image. O resultado é os bytes da imagem e metadados da imagem
[186].

e PDFplumber

O PdfPlumber é uma biblioteca baseada no pdfminer, usada para analisar e extrair conteudo de
PDFs. A biblioteca é usada para detetar e extrair tabelas, com a fun¢do extract_tables. E
capaz de extrair tabelas com linhas visiveis ou implicitas pelo alinhamento e tabelas com linhas
ou colunas unidas. Também pode ser usada para identificar imagens, utilizando a page . images,
qgue devolve as coordenadas das imagens que aparecem no documento em pdf. Por fim, pode
ser usada para extrair texto, utilizando a extract_words, a biblioteca extrai texto de uma
pagina em especifico, ou para extrair o texto de todo o documento, usa-se a funcdo
extract_text [187].

o TATR
O TATR (Table Transformer), desenvolvido pela Microsoft, ¢ um modelo de DL orientado para
a detegdo e estruturagdo de tabelas em documentos. A sua arquitetura baseia-se no DETR
(DEtection TRansformer), um modelo de detec¢do de objetos baseado em Transformers, no
entanto, o TATR foi treinado com a base de dados PubTables-1M, para ser capaz de identificar
e estruturar tabelas de artigos cientificos.

O TATR é composto pelos modelos “microsoft/table-transformer-detection”, responsével pela
identificacdo de tabelas, e “microsoft/table-transformer-structure-recognition” responsavel
pelo reconhecimento da estrutura interna das tabelas, incluindo linhas e colunas [188].

e PaddleOCR

PaddleOCR (versdo 3.1.0) é uma ferramenta end-to-end, desenvolvida pelo PaddlePaddle. Esta
ferramenta combina modelos de DL com capacidade multimodal, permitindo a andlise com
documentos complexos em formato de imagem ou pdf. O PaddleOCR integra o PP-StructureV3,
um pipeline de andlise de layout para extrair informagdo estruturada de imagens e PDFs.
Combina OCR, visdo computacional e ML para identificar/segmentar texto, titulos, paragrafos,
imagens, tabelas e outros elementos dos documentos[189]. E por isso, constituida por 7
modulos, cada um com uma tarefa especifica [189]:

a) Layout Detection Module: Segmenta a pagina em regides semanticas, atribuindo a cada
uma caixa delimitadora (coordenadas), um rétulo de classe e uma confianga. Deteta 23
classes, entre os quais tem document title, paragraph title, texto, image e table;
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b) General OCR Subline: Executa OCR nas regides de texto identificadas, convertendo
conteudo de imagens ou PDFs em texto editavel. Permite escolher o modelo por idioma.
Para documentos em portugués é recomendado o latin_PP-OCRv5_mobile_rec, um
modelo otimizado para alfabetos latinos.

c¢) Document Image Preprocessing Subline (Opcional): classifica a orientacdo do
documento e retifica a imagem (corrige rotacdo, inclinacdo e perspetiva dos
documentos)

d) Table Recognition Subline (opcional): reconhece estruturas de tabelas e extrai o
conteudo para formatos estruturados.

e) Seal Text Recognition Subline (Opcional): reconhece o texto de selos/carimbos, Gtil para
a andlise de documentos oficiais.

f) Formula Recognition Subline (Opcional): deteta e extrai automaticamente o conteudo
e a estrutura de fdrmulas de documentos ou imagens.

g) Chart Parsing Module (Opcional): interpreta gréficos visuais (como graficos de barras,
graficos de linhas, etc) e converte para tabelas de dados estruturados.

Em conjunto, estes modulos permitem ao PaddleOCR realizar uma analise estruturada de
documentos, extraindo ndo apenas o texto, mas também a organizac¢do ldgica do conteudo,
incluindo titulos, paragrafos, tabelas, imagens e outros elementos graficos.

e Nougat

O Nougat (Neural Optical Understanding for Academic Documents) é um modelo Transformer
visual encoder—decoder, baseado na arquitetura Donut, que adapta técnicas recentes de Visual
Document Understanding para documentos cientificos. Este modelo utiliza um encoder visual
baseado em Swin Transformer e um decoder autorregressivo semelhante ao mBART. O modelo
é treinado de forma end-to-end com pares de imagens de paginas e texto em markup, gerados
automaticamente a partir de artigos cientificos (como arXiv e PMC). Durante o treino, o modelo
aprende diretamente a reconhecer texto, layout e expressdes matematicas a partir da imagem,
sem utilizar motores OCR tradicionais [190].

Ao contrario das abordagens tradicionais baseadas em OCR, o Nougat gera diretamente uma
representacdo estruturada do documento em formato Markdown, preservando elementos
como titulos, listas, tabelas, referéncias bibliograficas e expressdes matematicas [190].

A extracdo de informacdo de documentos PDF pode ser realizada recorrendo a diferentes
abordagens, cada uma com caracteristicas e capacidades distintas. A Tabela 10 apresenta uma
sintese das principais bibliotecas utilizadas na extracdo e analise de conteido de documentos
PDF, amplamente referidas na literatura. Para cada biblioteca sdo identificadas a abordagem
adotada (baseada em regras, OCR ou Deep Learning), bem como as principais funcionalidades
disponibilizadas, incluindo a extragao de texto, tabelas, imagens e a andlise da estrutura dos
documentos.
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Tabela 10: Ferramentas de parsing e extragdo de informagao em documentos cientificos

Tipo de
Biblioteca Funcionalidades Principais Referéncias
Abordagem
PyMuPDF Rule-based Extracdo de texto, imagens [186]
(fitz) (extract_image), tabelas (find_tables),
reconstrucdo de indice (get_toc)
PDFPlumber Rule-based Extracdo de texto (extract_text, [187]
extract_words), extracdao de tabelas
(extract_tables), detegdo de imagens
(page.images).
PaddleOCR  OCR + Deep Andlise de layout, extracdo de texto com [189]
Learning OCR multilingue, tabelas, formulas,
imagens e graficos.
Nougat Deep Learning  Extracdo de texto, equacdes matematicas [190]
e tabelas
TATR Deep Learning Detecdo de tabelas e reconhecimento [188]

estrutural (linhas, colunas, cabecgalhos)

6.1.1 Resultados

Nesta seccdo apresentam-se os resultados e comparacbes relativos ao desempenho das
ferramentas mencionadas anteriormente, na analise de documentos biomédicos,
nomeadamente normas clinicas e artigos cientificos em inglés e portugués.

Para esse efeito, analisaram-se as ferramentas quanto a sua capacidade de extrair tabelas com
diferentes formatos, bem como imagens e titulos de sec¢Ges de texto.

e pdfPlumber e PyMuPDF
As ferramentas pdfPlumber e PyMuPDF enquadram-se nas ferramentas rule-based. Estas
bibliotecas demonstraram um desempenho semelhante na identificagdo de tabelas com limites
claramente definidos. Além disso, funcionaram corretamente para a extragdo de multiplas
tabelas presentes numa mesma pagina.

No entanto, em cendrios que envolvem estruturas tabulares mais complexas, como na
identificagdo de tabelas listradas, as bibliotecas apresentaram algumas limitagdes. Conforme
ilustrado na Figura 22, a PyMuPDF interpretou cada linha colorida da tabela como uma tabela
independente, segmentando a tabela em varias. Observou-se um comportamento idéntico na
pdfPlumber. Este resultado sugere que estas bibliotecas apenas funcionam corretamente
quando as tabelas apresentam um fundo de cor uniforme.

Estas bibliotecas ndo funcionaram quando foram aplicadas para extrair tabelas sem linhas
verticais. Além disso, foram observados falsos positivos, uma vez que blocos de texto coloridos
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delimitados por linhas sdo frequentemente interpretados como tabelas, mesmo quando nao
correspondem a estruturas tabulares propriamente ditas.

N

No que diz respeito a identificacdo automadtica de titulos e sec¢des, a pdfPlumber nao
disponibiliza funcionalidades especificas para esta tarefa. Por outro lado, a PyMuPDF inclui um
método que permite identificar a estrutura hierarquica do documento, devolvendo uma lista
de entradas no formato nivel, titulo, pagina, onde o nivel indica a posicao hierarquica do
elemento (por exemplo, 1 corresponde ao titulo principal, 2 a uma sec¢do, 3 a uma subseccao,
e assim sucessivamente). No entanto, esta funcionalidade depende da presenca de tags
estruturais no PDF. Em muitos documentos cientificos, estas marcacdes nao estdo disponiveis,
o que impede a PyMuPDF de identificar corretamente titulos e seccoes.

a) b) c)

w202 ) Tabela 8

HES o W il ook e

Tabela 8

Tabels 2

Bleddesfntestinsl mucosa invasion

143 | Nonagaressive [ no LVSI  iyemetial invasion <50% and svary Involvament

Tabela 3 Tobela 10

Tabela 4

1B Nonaggressiva | with LS|

] Figura 22: Exemplo de tabela
listrada; a) Imagem de pagina
] do documento. Adaptado de:
[191]; b) e c) Resultado da
EEE——— biblioteca PyMuPDF na
o extracdo da tabela,
renderizado novamente para
pdf;

Tabela §

AT Any (sxcap canss)

A biblioteca PyMuPDF foi utilizada para a identificacdo e extracdo de imagens dos artigos,
obtendo-se resultados como os da Figura 23.
a) b)

{'bpc": 8,

'bytes': 73917,
‘colorspace': 3,

'ext": 'jpeg’,

'filter_pdf': '/DCTDecode’,
'has_smask': True,
'height_px': 629,
'width_px': 886,

'xref': 36}

Figura 23: Exemplo de imagem retirada de documento
médico. a) Imagem de uma pagina do documento.
Adaptado de [192]; b) Resultados da biblioteca PyMuPDF
na extracdo de imagens; c) Figura retirada do documento,

utilizando a biblioteca PyMuPDF

Figurs 1- Medio correa do comprments cenvical
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Quando aplicada as normas clinicas da SPOMMF (Sociedade Portuguesa de Obstetricia e
Medicina Materno-Fetal), observou-se que a biblioteca identificou e extraiu corretamente as
imagens presentes nos documentos, juntamente com os respetivos metadados (por exemplo,
Figura 23). No entanto, foram também identificados falsos positivos, uma vez que a imagem de
fundo do documento foi incorretamente classificada como uma figura do artigo. Este
comportamento evidencia uma limitacao da biblioteca na distin¢do entre elementos graficos
pertencentes ao conteudo cientifico e elementos decorativos ou estruturais do documento.

e Table Transformer (TATR)
A biblioteca TATR é composta por dois modelos distintos: um modelo responsavel pela detecao
de tabelas nas pdginas de documentos cientificos e um segundo modelo dedicado ao
reconhecimento da estrutura interna das tabelas, nomeadamente a identificacdo e delimitacao
das células que as compdem.

O modelo de detecdo de tabelas apresentou um bom desempenho, demonstrando capacidade
para localizar corretamente tabelas com diferentes estruturas visuais, incluindo tabelas
listradas e na identificacdo de multiplas tabelas numa mesma pégina do documento, como
mostra a Figura 25 (b).

Por outro lado, o modelo de reconhecimento da estrutura interna das tabelas revelou algumas
falhas. Observou-se que, mesmo em tabelas cuja estrutura apresenta as linhas bem definidas,
o modelo apresentou dificuldades na identificagdo das mesmas, como exemplificado na Figura
25 (c).

Embora este modelo tenha demonstrado uma maior capacidade para lidar com tabelas de
formatagdes mais diversificadas, o modelo de reconhecimento estrutural demonstrou vdrias
falhas. Por exemplo, o modelo identificou corretamente as linhas da tabela listrada apresentada
na Figura 25 (b), mas falhou na identificacdo das colunas desta mesma tabela. Para além disso,
verificou-se casos em que tabelas com linhas claramente delimitadas ndo foram corretamente
interpretadas, como na Figura 25 (c), onde as linhas ndo foram reconhecidas apesar de estarem
visivelmente definidas.

£ ol B o e Mo 1rvd 5 21 S5 Feud G oVt Vlrioring Tind in S 1

Figura 24: Exemplo de imagem retirada de documento médico. Adaptado de: [191]; a)
Resultado do modelo de dete¢do de tabelas do TATR; b) Resultado do modelo de
identificacdo de estrutura interna da tabela do TATR.
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Stage Histologic Tumor Type Extent

1Al Nonaggressive No myometrial invasion

[A2 Nonaggressive, no LVSI Myometrial involvement <50%

IA3 Nonaggressive, no LVSI Myometrial invasion <50% and ovary involvement

B Nonaggressive, no LVST Myometrial involvement >50%

e} Aggressive No myometrial invasion

1A Nonaggressive Cervical stroma invasion

IIB Nonaggressive, with LVSI Any myometrial invasion

Tc Aggressive Any myometrial invasion

TIAL Any (except for A3 cases) Qvary/tube involvement (except for 1A3 cases)

A Any Subserosa/serosa involvement

IIIBI‘ Any Vagina/parametria involvement

HIBJ Any Pelvic peritoneum involvement

HICH Any Micrometastases in pelvic lymph nodes

Hl(jlh Any Macrometastases in pelvic lymph nodes

chji Any Micrometastases in infrarenal para-aortic lymph nodes

chjii Any Macrometastases in infrarenal para-aortic lymph nodes

JAYN [ Any Bladder/intestinal mucosa invasion

IVB ‘ Any Peritoneal metastases beyond the pelvis ‘

it i * s e Any Distant metastases, including inguinal and suprarenal lymph node:
c)
T T Intermediary CTG Abnormal CTG Preterminal CTG
Epis¢dic T/QRS rise = >0.15 = >0.10
Durption of change <10 minutes)
Basefine T/QRS rise *>0.10 * >0.05 « Immediate defivery
Durition of change >10 minutes)
Biphpsic ST » Continuous >5 min + Continuous >2 min
or 3 episodes or 2 episodes

Figura 25: Exemplo de tabela listrada; a) Imagem de péagina do documento. Adaptado de:
[193]; b) Resultado do modelo de detecdo de tabelas do TATR, com as tabelas identificadas
a vermelho; c) Resultado do modelo de reconhecimento da estrutura interna de tabelas do
TATR, com a estrutura identificada a verde

e PaddleOCR
O PaddleOCR é das bibliotecas mais completas dentre as analisadas neste estudo, por
apresentar a capacidade para detetar até 23 tipos distintos de elementos narrativos dos artigos
cientificos. Entre estes incluem-se o nome do documento, os titulos das secdes, as tabelas, as
imagens, as legendas, os cabecalhos, os rodapés e os paragrafos. E a Unica biblioteca que
disponibiliza um mdédulo especificamente adaptado para o processamento de artigos cientificos
em lingua portuguesa.

Relativamente a extracdo de tabelas, o PaddleOCR apresentou um bom desempenho. A
biblioteca identificou corretamente multiplas tabelas presentes numa mesma pdgina, bem
como detetar tabelas com colunas ou linhas unidas. Para além da detecdo, apresentou também
bons resultados no reconhecimento da estrutura interna das tabelas, conseguindo identificar
corretamente as células, mesmo em casos onde ndo existiam linhas verticais e horizontais
explicitas, como exemplificado Figura 26 (b).

Para além da analise tabular, o PaddleOCR demonstrou capacidade para identificar outros
elementos estruturais do documento, nomeadamente cabecgalho, rodapé e nimero da pagina.
Esta funcionalidade revela-se particularmente util, uma vez que permite evitar que essa
informacgado seja indevidamente incorporada nos paragrafos do artigo, durante o processo de
extra¢do dos paragrafos do artigo.
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No que diz respeito a extragao de titulos, o modelo demonstrou um bom desempenho. O
PaddleOCR identificou o titulo principal do artigo, rotulando-o como doc _title, bem como os
titulos das secgdes, classificados como paragraph _title, e os pardgrafos do texto, assinalados

com a etiqueta texto, conforme aparece na Figura 26(a).

a)

b)

tant
utriodgg' O actual esquema de diagndstico da DG deixa de contemplar a repetiglio de ume
PTGO no 3¢ trimestre da gravidez.

text 0,98

As grdvidas que 50 iniciem a vigilincia da gravider apds as 28 semanas devem realizar o
esquema previsto na nova estratégia de diagndstico da DG: primeiro glicemia em jejum e se
esta for <92 ma/dl (5,1 mmol/L) realizam de seguida PTGO com sobrecarga de 75 7 de licose.

Hora Glicemla plasmitica
0 292 mg/di(5,1 mmal/L)
1 2180 mg/dI (10,0 mmol/L)
bl 2153 mg/dl (8,5 mmol/L)
(2 Helereniacio Vel ga G

Eé?ﬂm diagnastico de DG ou provével diabetes prévia for feito no primeiro trimestre ou as 24-
28 semanas de gestagBo a grivida deve ser referenciada a uma Consulta Hospitalar de Medicing
Materno-Fetal para a Diabetes, num Hospital de Apoio Perinatal HAP) ou Hospital de Apoic
Perinatal Diferenciado (HAPD).

toxt 0.98

Sem prejuizo de atendimento urgente & sempre que 2 situagho ciinica o justificar, 3 primeira
consulta de medicina matermo-fetal para a diabetes deve efectivar-se no periodo mdximo de &
dias a0ds a refereniagio.

t 0.897
A grévida deve ser informada dos riscos maternas e perinatais e receber aconselhamento sobre
madificacies nosew stilo de vida, de uma forma individualizada & culturalmente sensivel,

3. Reclassificacdo no Pds-partd

i 096 — -
Todas as mulheres a quem foi diagnosticada uma DG devem, 6 a 8 semanas apds o parta, realizai
uma PTGO com sobrecarga de 75 ¢ de glicase com duas determinacdes: &s 0 e 45 2 horas,

't 0.97
A prova & negatia quanda os valores de glicemia em jejurn forem <110 mg/di (6,1 mmol/L] e <140
me/dl (7.8 mmol/L) 2 horas apds a sobrecarga de glicose (ver Quodro 3).

Pota Miiheres deverdo fazer uma vigindia de salde reguir com determinacBes anuals 63
glicemla plasmatica em Jejum, uma wez que t8m um risco aumentado para desenvelverem
Diabetes Medlitus.

e maihe : = -

A mulheres classificadas durante & gravider com “provivel diabetes prévia” devem também ser
reavaliadas 6 a 8 semanas apds o parto. A confirmagdo do diagndstico deverd ter como base 3
definicio de diabetes na pooulacio em seral®,

text 0.96
Nesta consulta 8 mulher deve ser avisada da importancia da consulta pré-concepcional casc
pretenda voltar a engravidar.

NORMA

DA DIRECCAO-GERAL DA SAUDE

periodo™. O actual esquema de diagndstico da DG deixa de contemplar a repeticio de uma
PTGO no 3¢ trimestre da gravider,

As prividas que 56 iniciem a vigilincia da gravidez apos as 28 semanas devem realizar o
esquema previsto na nova estratégia de diagndstico da DG: primeiro glicemia em jejum e se
esta for <32 mg/dl (5,1 mmol/L) realizam de seguida PTGO com sobrecarga de 75 g de glicose,

Quadro 2 - Valores de referéncia para diagndstico de DG (PTGO)

Woa | Glicemia plasmitica
0 292 mg/dl (5,1 mmol/L)
1 2180 mg/d1(10,0 mmol/L)
2 [ 2153 mg/d1{8,5 mmol/L)

2. Referenclagiio e Vigildncia da Gravida com Diabetes Gestacional

Quando o diagnéstico de DG ou provivel disbetes prévia for feito no primeiro trimestre ou 4s 24-
28 semanas de gestacio a grévida deve ser referenciada a uma Consulta Hospitalar de Medicina
Matemo-Fetal para a Diabetes, num Hospital de Apoio Perinatal (HAP) ou Hospital de Apoio
Perinatal Diferenciado (HAPD).

Sem prejuizo de atendimento urgente e sempre que a situagio clinica o justificar, 3 primeira
consulta de medicina materno-fetal para a diabetes deve efectivar-se no periodo méximo de 8
dias apés a referenciago.

A grévida deve ser informada dos riscos matemos e perinatais e receber aconselhamento sobre
modificagbes no seu estilo de vida, de uma forma individualizada e culturalmente sensivel.

3. Reclassificacdo no Pés-parto

Todas as mulheres a quem foi diagnosticada uma DG devem, 6 a B semanas apds o parto, realizar
uma PTGO com sobrecarga de 75 g de glicose com duas determinagBes: & 0 e &s 2 horas,

A prova é negativa quando os valores de glicemia em jejum forem <110 mg/dl (6,1 mmol/L) e <140
mg/di (7.8 mmol/L) 2 horas apés a sobrecarga de glicose (ver Quadro 3).

Estas mulheres deverdo fazer uma vigilancia de saude regular com determinagdes anuais da
gleemia plasmatica em jejum, uma ver que 1m um risco aumentado para desenvolverem
Diabetes Mellitus.

s mulheres classificadas durante a gravidez com “provivel diabetes prévia” devem também ser
reavaliadas 6 a & semanas apos o parto. A confirmagio do diagndstico deverd ter camo base a
definig3o de diabetes na populago em geral™

Nesta consulta a mulher deve ser avisada da importdncia da consulta pré-concepcional caso
pretenda voltar a engravidar,

L0 L queero|

e oena s same ssuna 3

Figura 26: Exemplo de imagem de documento com tabela. Adaptado de [194] a) Resultados da
biblioteca PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos; b) Resultados da biblioteca
PaddleOCR para o reconhecimento da estrutura interna da tabela;
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Isabel Santos Silval
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Figura 27: Exemplo de imagem de documento com duas colunas. Retirado de [195] e [196]; a)

Resultado da biblioteca PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos. Retirado de [195];

b) Resultado da biblioteca PaddleOCR na identificagdo de elementos narrativos.
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Todavia, o modelo apresentou algumas falhas. Por vezes, ndo detetou corretamente o titulo
principal do documento, como exemplificado em Figura 27 (b), onde o titulo “Parto Pélvico
Vaginal” nao foi reconhecido como doc_title. Além disso, o modelo ndo distinguiu os diferentes
niveis hierarquicos dos titulos (por exemplo, h1, h2, h3).

Verificou-se que o modelo cometeu erros na ordena¢do dos segmentos de texto, ndo
reproduzindo a sequéncia natural de leitura. Na Figura 28 (a), por exemplo, os titulos “Fisiologia
da tiroide durante a gravidez” e “Tiroide materna” surgiram em 42 e 52 |lugares, quando, pela
ordem de leitura, deveriam ocupar o 12 e 22 lugares.

paragreah_title 0.70

Fisiologia da tiroide durante a gravidez:

aracr 2o _title 0.66
e rna

necessidades melabslicas e as hormonasy

a) b)
Fisiologia da tiroide a gravidez:'
Tiroide matorna {ex gravidez maltipla, doenga trofoblistica”™
A gravidez condiciona um aumanto das | gestacional) podem causar produio
o da tiroldaias,
tiroideias 13m um papel fundamental nas Suprossio mam marcada da TSH ™ o

quadro dinico de hipartrodismo.

troideiss tém um paps! fundamental na
adaplagties  fisiologicas  que  visam)
colmater essas necessidades. O tamanh
da tireede aumenta 10-40% durants
gravidez & a produgio de homonss
troidelss auments carca de S0% Y. A
concentraglo sérca de TBG (ghbuling
ligante da tiroxing) duplica e ocorre wer
aumenio de cerca de 50% dos niveis de

a (T3 e iced ot o

(3. gravidez mOIple, doenga Trofoblashs

Z podern  causar  produg
exagerada de  hermonas  Groideias
supressdc mais marcada da TSH &1
ouadro clinice de hicertingidi

05 doseamentos séricos de 14 sa
Influenciades pelos nivels varlsvels o
TBG & de albuming, sendo & TSH senc
congiderada o melhor rareader da fungd
troldela no inice da gravidez 0% 4 T,
total & também um marcador fdvel, mas
apenas no fnal da gravidez 1V,

troxina (T4} O pice dos niveis séricey
destas duss Gfimas horrmonas oo po
woita das 16 - 20 semanas de gesiagag
7L Estas modiicagles implicam u

auments  de cerca de  S0%  dag
necessidades didiriag de inda)

Dada_a_similari estnutural_enire

De acordo com a Amencan  Thyrod
Association (ATA) os valores oe refaréncig
da TSH durante a gravidez devem se
definidos usande curves especificas parg
i populsgio e especilicas por limesire
Quando ndc se dispbe destas curvas
Aiustadas. a ATA sugere a utifzacio dog

Figura 28: Exemplo de imagem de documento com duas colunas. Retirado de [197]; a)
Resultado do modelo PaddleOCR na numeragdo dos elementos narrativos identificados; b)
Resultado do modelo PaddleOCR na identificacdo de elementos narrativos

e Nougat

O Nougat é uma ferramenta capaz de identificar diversos elementos estruturais em
documentos cientificos, nomeadamente tabelas, titulos e equagdes matematicas.

Verificou-se que o modelo consegue identificar corretamente tabelas mesmo em cenarios mais
complexos, como tabelas sem linhas verticais explicitas e com colunas unidas. Nestes casos, o
Nougat detetou a presenca da tabela e reconheceu de forma adequada a sua estrutura interna.
Este comportamento é ilustrado na Figura 29 (c), onde se observa uma reconstrucdo coerente
com a tabela original da Figura 29 (a).

Esta modelo identificou automaticamente os titulos presentes no texto do documento, mesmo
quando estes apresentavam estilos distintos, como os ilustrados na Figura 30 (a). No entanto,
o modelo ndo distinguiu os diferentes niveis hierarquicos dos titulos.
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Figura 29: Exemplo de uma imagem com tabela e dividido em duas colunas. a) Imagem de uma
pagina do documento. Adaptado de [198]; b) e c)Resultado do modelo Nougat, convertido para
html e renderizado novamente para pdf

Nougat demonstrou capacidade para reconhecer listas no texto. Durante o processo de
extracdo, o modelo representou corretamente listas estruturadas, tanto no caso das
referéncias, que se iniciam por numeracdo, como nas listas apresentadas no artigo da Figura 30,
que utilizam marcadores sob a forma de pontos. O Nougat apresenta ainda a vantagem de
conseguir identificar cabecalhos e rodapés ao longo do documento, impedindo que estes sejam
incluidos no texto principal extraido.

a) b) c)

Metodos Farmacelogicos

Metodos Farmacologicos Dinoprostona sistema de libertacao prolongada (10mg)

PROSTAGLANDINA E2

agio et corarua

np

Dinoprostona gel cervical (0.5mg)

Dinoprostona gel vaginal (1mg)

~dose ricel

NORMAS DE ORIENTAGAO SPOMMF

Figura 30: Exemplo de uma imagem com varios titulos de diferentes formatos. a) Imagem de
uma pagina do documento. Adaptado de: [199]; b) e c)Resultado do modelo Nougat, convertido
para html e renderizado novamente para pdf;
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6.1.2 Discussao de Resultados

Nesta seccdo compararam-se as bibliotecas de acordo com o seu desempenho em tarefas
relacionadas com a estruturacdo de tabelas, a segmentacdo de texto e a identificacdo de
imagens. Para facilitar a comparagado entre as diferentes ferramentas, cada uma das bibliotecas
foram avaliadas para cada tarefa com: /, quando a biblioteca executa a tarefa corretamente;
%, quando a tarefa é executa, mas com restri¢cdes ou limitacdes observdveis; e X, quando a
biblioteca nao dispde de funcionalidade ou capacidade para realizar a tarefa em questao;

e Tabelas
No que diz respeito a estruturagdo de tabelas, a avaliagdo incidiu sobre vdrios critérios
relevantes para a correta interpretacdo da informacdo tabular. Em particular, analisou-se a
capacidade das bibliotecas para:

a) Detetar tabelas sem grelhas explicitas, isto €, tabelas sem linhas verticais e/ou horizontais;

b) Identificar tabelas com layouts mais complexos, incluindo tabelas com células unidas por
colunas e/ou linhas; e

c) Reconhecer adequadamente as legendas associadas as tabelas.

As bibliotecas também foram avaliadas quanto a ocorréncia de falsos positivos, ou seja,
situacOes em que a biblioteca sinaliza incorretamente a presenga de uma tabela onde esta ndo
existe, como por exemplo, quando elementos graficos simples, tais como retangulos ou caixas
de texto, sdao confundidos com tabelas.

A Tabela 11 apresenta uma compara¢ao do desempenho das diferentes bibliotecas na tarefa
de estruturacdo de tabelas em documentos biomédicos.

Tabela 11: Avaliacdo das Bibliotecas para estruturagdo de Tabelas

Reconhecer Tabelas com Falsos Positivos Detetar
Bibliotecas tabelas sem  Layout Complexo (resumos, blocos |egendas
grelhas (células unidas) de texto)
pdfPlumber X + X X
PyMuPDF X + X X
Table Transformer X
+
(TATR) v v *
PaddleOCR v v v v
Nougat v v v X

Nesta tarefa, a biblioteca PaddleOCR destacou-se como a solugdo mais completa, pois
apresenta um bom desempenho em todos os critérios avaliados. A biblioteca foi capaz de
reconhecer as tabelas sem grelhas, lidar com layouts complexos e identificas corretamente as
legendas associadas, sem registar falsos positivos. Contudo, existe uma limitagdo em todas as
bibliotecas: a incapacidade de detetar e associar de forma as notas em rodapé relacionadas
com atabela, que por vezes apresentam uma explicacao de siglas ou palavras que aparecem na
tabela.
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e Extracdo de Titulos e Secgdes de texto
As bibliotecas foram avaliadas quanto a extracdo de titulos e sec¢des de texto em documentos
biomédicos. Em particular, analisou-se: a capacidade de detetar e distinguir titulos de
pardgrafos; a extracdo hierdrquica de titulos (p. ex., niveis 1, 2 e 3), assegurando a correta
identificacdo das diferentes sec¢des; a extracao do texto segundo a ordem de leitura, um ponto
em que algumas ferramentas apresentam limita¢des, sobretudo em artigos com duas ou mais
colunas; e a identificacdo de cabecalhos e rodapés.

A Tabela 12 apresenta a comparacdo das bibliotecas no que respeita a estruturagido e
segmentacado do texto, considerando os pontos referidos.

Tabela 12: Avaliacao das Bibliotecas para extracao de titulos e sec¢des de texto

Ordenar i
Detetar titulos Deteta
. corretamente as Detetar . .
Biblioteca - , por hierarquias Cabecalhos e
secgOes de texto titulos

(consoante a leitura) (H1,H2,H3, ..)  Rodapés

pdfPlumber + X X X
PyMuPDF t * t X
PaddleOCR t v 5 v
Nougat + v X v

De forma geral, nenhuma das bibliotecas avaliadas cumpriu todos os critérios analisados. As
bibliotecas baseadas em deep-learning, nomeadamente PaddleOCR e Nougat, demonstraram
capacidade para identificar diversos elementos dos artigos cientificos, incluindo cabecalhos,
rodapés, legendas e titulos, apresentando o texto extraido organizado por paragrafos. Devido
a isso, estas bibliotecas evitam a mistura de contelddo dos pardgrafos do texto com outros
elementos do documento. No entanto, ambas apresentam algumas falhas quanto a ordenacdo
dos paragrafos, especialmente quando a formatacdo do artigo é mais complexa. O PaddleOCR,
como forma de diminuir esta falha, recorre a um modelo especifico para ordenar os blocos de
textos encontrados numa pagina do artigo. Apesar de apresentar algumas falhas, como a relata
na Figura 28 (a), esta continua a ser a biblioteca com melhores resultados neste critério.

e Imagens
Nesta secgdo, avaliou-se a capacidade de extragdao de imagens a partir de documentos
biomédicos. Em particular, analisou-se o desempenho das bibliotecas em detetar corretamente
as tabelas e a extrair as respetivas legendas. As bibliotecas também foram analisadas quanto a
ocorréncia de falsos positivos. A Tabela 13 apresenta a comparagdo do desempenho das
bibliotecas na tarefa de extragao de imagens em documentos biomédicos.

Tabela 13: Avaliagcdo das bibliotecas para extra¢ao de imagens

Detetar as legendas

Biblioteca Detetar as imagens . Falsos Positivos
das imagens

PyMuPDF v X X

PaddleOCR v v v
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De acordo com os resultados obtidos, o PaddleOCR revelou o melhor desempenho na extracao
de imagens. Embora o PyMuPDF consiga identificar as imagens presentes em artigos cientificos,
também apresenta varios falsos positivos, por exemplo, considera marcas de dgua e logotipos
como imagens relevantes do documento. Para além disso, o PaddleOCR consegue identificar as
legendas associadas as figuras.

Assim, apesar de as bibliotecas pdfPlumber e PyMuPDF apresentarem um baixo custo
computacional e tempos de execucao reduzidos, estas bibliotecas apresentam varias limitacdes
na detecdo de tabelas. Para além disso, em relagdo a extracdo de tabelas e imagens, ocorreu
um numero elevado de falsos positivos. Por outro lado, as abordagens baseadas em DL
mostram, no geral, um melhor desempenho. Estes métodos mostraram maior capacidade de
generalizagdo e melhor adaptacdo a documentos com diferentes formatacgdes.

Com base na analise apresentada, pode-se concluir que, embora todas as bibliotecas avaliadas
apresentem vantagens e limita¢des especificas, a PaddleOCR demonstrou melhor desempenho
na extracao de texto, tabelas e imagens dos documentos biomédicos. Esta biblioteca destacou-
se na identificacdo de tabelas complexas, multiplas tabelas e legendas, bem como na extragado
de imagens sem ocorrerem falsos positivos.

Por fim, como forma de melhorar os resultados e compensar as falhas observadas com o
PaddleOCR, serdo feitos estudos para compensar as falhas utilizando LLMs. Estes modelos
poderdo analisar os dados previamente estruturados, validar a informacdo extraida e corrigir
eventuais inconsisténcias, contribuindo para uma melhor qualidade dos dados guardados.

6.2 Avaliacao de estratégias de descrigao de figuras

Nesta sec¢ao procedeu-se a avaliagdo das duas abordagens anteriormente apresentadas na
Secc¢do 5.5. O objetivo consiste em comparar a capacidade de cada abordagem para gerar
descrigdes textuais representativas do conteudo de diferentes tipos de figuras presentes em
documentos biomédicos.

A primeira estratégia baseia-se na informacdo textual disponivel no préprio documento,
utilizando a legenda da figura e os paragrafos que a referenciam para gerar a descricdo. A
segunda estratégia recorre a um modelo multimodal, responsavel por analisar diretamente o
conteudo visual da figura e produzir uma descricdo em linguagem natural.

Para esta avaliagdo foram selecionadas figuras representativas dos diferentes tipos de
conteudo visual encontrados em artigos cientificos e normas clinicas, nhomeadamente
fluxogramas, ilustra¢des clinicas e ecografias. Para cada figura foram geradas descri¢es
recorrendo as duas estratégias propostas, sendo posteriormente comparadas quanto a sua
capacidade para representar corretamente o contetdo visual.

As Figuras 31 a 33 apresentam alguns exemplos das figuras utilizadas nesta avaliagdo. A Figura
31 corresponde a um fluxograma clinico. Estas figuras sdo caracterizadas por conterem uma
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maior quantidade de texto integrado na prépriaimagem, bem como por apresentarem relacdes
sequenciais entre etapas e elementos direcionais que orientam a leitura. Estes componentes,
como caixas de decisdo, setas e ramificagcdes, descrevem processos estruturados, tornando a
interpretacdo dependente tanto do conteludo textual como da organizacdo espacial dos
elementos. A Figura 32 apresenta duas ilustragdes de procedimentos obstétricos.

A Figura 32 apresenta duas ilustragdes de procedimentos obstétricos. Estas figuras tém como
principal objetivo representar visualmente manobras clinicas, procedimentos médicos ou
estruturas anatdémicas, funcionando como complemento a informacdo descrita no texto do
documento. Por este motivo, a sua interpretacdo depende frequentemente da legenda
associada e dos paragrafos que fazem referéncia a figura, onde os autores fornecem o contexto
clinico necessario para compreender corretamente o procedimento ilustrado.

A Figura 33 apresenta um exemplo de uma ecografia. Ao contrdrio das ilustracées clinicas, estas
figuras contém normalmente pouca informacdo textual associada e, em muitos casos, sdo
acompanhadas apenas pela legenda, sem referéncias adicionais ao longo do documento.
Consequentemente, a descricdo do seu conteudo depende sobretudo da interpretacdao dos
elementos visuais presentes na imagem, tornando este tipo de figura particularmente
desafiante para abordagens baseadas exclusivamente na informacdo textual.

Figura 31: Exemplo de uma figura de um fluxograma. Retirado
do documento: [192]

Al

Figura 32: Exemplos de imagens usadas para testar os modelos com figuras clinicas, retirada de
[196].
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Figura 33: Exemplo de imagem, com legenda, mas sem

referéncias no texto. Retirado de: [192]

6.2.1 Resultados:

Para o fluxograma apresentado na Figura 31, foram geradas descri¢Ges utilizando ambas as
estratégias. As descrig0es obtidas encontram-se apresentadas na Tabela B1, no Anexo B.
Observou-se que a abordagem baseada no modelo multimodal produziu uma descricdo mais
detalhada da estrutura do fluxograma e do texto presente na imagem, enquanto a abordagem
baseada na informacdo textual do documento originou uma descricdo mais breve e pouco
descritiva.

Verificou-se que estes raramente eram referidos de forma explicita no texto e que as respetivas
legendas tendiam a ser pouco descritivas. Por exemplo, a legenda do fluxograma utilizado para
a Figura 31 foi “Quadro final com o resumo das orientacées: Rastreio do colo do utero”. Como
consequéncia, a aplicacdo da Estratégia 1, baseada exclusivamente na legenda, resultou numa
descricdo pouco informativa.

Por outro lado, a utilizacdo do modelo multimodal em fluxogramas revelou um desempenho
superior neste tipo de figura, uma vez que permitiu a andlise direta do conteldo visual,
incluindo o texto presente na imagem e a estrutura do diagrama. Esta capacidade traduziu-se
na geracdo de descricdes mais detalhadas e sequenciais, que refletiram de forma mais fiel a
organizacao e o fluxo de informagao representados no fluxograma.

Para as ilustragdes clinicas da Figura 32, os resultados encontram-se apresentados na Tabela
B2, no Anexo B. Neste caso, a estratégia baseada na informagdo textual produziu descri¢des
mais especificas dos procedimentos representados, enquanto a abordagem multimodal gerou
descrigdes mais genéricas e, em alguns casos, identificagdes incorretas do procedimento clinico.

Numa primeira tentativa, o modelo apresentou comportamentos de alucinagdo, atribuindo
interpretagdes completamente erradas as imagens. Por exemplo, aimagem da Figura 32 a), que
representa uma crianca, foi inicialmente descrita pelo modelo como um elefante.

Posteriormente, o prompt foi ajustado para indicar explicitamente que todas as imagens
pertenciam ao dominio da obstetricia. Apds esta alteragdo, o modelo passou a produzir
descricdes mais coerentes com o contexto clinico, identificando corretamente a imagem como
um parto. No entanto, mesmo neste caso, o modelo continuou a apresentar algumas
imprecisGes, ao inventar o nome do procedimento médico representado na imagem.
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Em ambas as figuras, a estratégia 1 consegue descrever mais corretamente a figura e sem erros
clinicos. Por exemplo, na Figura 32 (b), na estratégia 1, a imagem é descrita como a manobra
de Pinard, enquanto a estratégia 2 deu uma descricdo mais genérica que poderia descrever
varios procedimentos obstétricos diferentes. Para a Figura 32 (a), a estratégia 1 consegue
descrever pormenores importantes sobre a figura, como por exemplo, que se refere a um Parto
Pélvico (“breech presentations”), e relaciona corretamente as trés figuras com variacOes deste
tipo de parto.

Para a ecografia apresentada na Figura 33, cujos resultados se encontram na Tabela B3, no
Anexo B, verificou-se que a estratégia baseada na informacao textual produziu uma descricdo
limitada, devido a reduzida informacao disponivel no documento. Em relacdo a utilizacdo da
estratégia com agente multimodal, apresentou melhores resultados, referindo que a imagem é
uma ecografia. No entanto, esta abordagem pode conter erros técnicos e pode interpretar
incorretamente os valores que aparecem na imagem, devido aos modelos originarem
alucinacoes. Nestes casos, nenhuma das duas estratégias se mostrou plenamente eficaz, sendo
mais apropriado recorrer unicamente a legenda para descrever o contetdo da imagem.

Deste modo, conclui-se que a abordagem mais adequada para o sistema consiste em aplicar a
Estratégia 1 (contexto textual) na geracdo de descricdes de imagens clinicas, como ilustracbes
de manobras ou procedimentos médicos, enquanto a Estratégia 2, baseada no modelo
multimodal, se revele mais eficaz para a descri¢do de fluxogramas presentes nos documentos.

Adicionalmente, nos casos em que se trata de imagens sem referéncias textuais associadas, a
estratégia mais apropriada consiste em utilizar exclusivamente a legenda disponivel para gerar
a descrigdo da figura.

6.3 Avaliacao da classificacao automatica de figuras

Numa fase inicial, foi avaliada a capacidade de modelos multimodais realizarem diretamente a
classificagdo das figuras com base exclusivamente no conteudo visual. O objetivo desta
experiéncia consistiu em analisar se estes modelos eram capazes de distinguir
automaticamente entre fluxogramas e imagens ilustrativas, permitindo determinar a
viabilidade de uma abordagem baseada apenas na interpreta¢do visual para sele¢do da
estratégia de processamento adequada.

Para esta avaliagdo foram considerados trés modelos multimodais: LLaVA 7B, executado
localmente, e os modelos LLaMA 4 Maverick 17B 128E e LLaMA 4 Scout 17B 16E,
disponibilizados através da plataforma GROQ. A selecdo destes modelos teve como objetivo
comparar diferentes capacidades de interpretacgdo visual, considerando tanto um modelo com
menores requisitos computacionais como modelos de maior dimensao.

Para realizar a classificacdo direta das figuras, foi definido um prompt que instrui os modelos a
atribuir uma das duas categorias definidas, fluxograma ou imagem ilustrativa, com base
exclusivamente nas caracteristicas visuais da figura. Adicionalmente, foi solicitada uma breve
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justificacdo textual da decisdo, permitindo analisar a coeréncia da interpretacao produzida. O
prompt utilizado encontra-se no Cédigo 13.

Indicate the category that best describes the image presented:

e Diagram — figures consisting of flows, connections, steps, or
sequential elements;

e Image — any other type of figure, including photographs, graphs,
ultrasounds, or clinical illustrations.

Answer in the format:

<category> — <short justification (1 sentence) of the image
content>”

Cédigo 13: Estrutura do prompt aplicado ao modelo multimodal para classificar
automaticamente as figuras

Para a avaliacdo, foram selecionadas figuras extraidas de documentos clinicos, representativas
de diferentes tipos de conteudo visual encontrados neste dominio, incluindo fluxogramas,
imagens clinicas e ecografias. A Figura 34 apresenta alguns exemplos das figuras utilizadas nesta
avaliacdo.

Figura 34: Exemplos de imagens utilizadas na avaliagdo dos modelos multimodais

Para cada figura, os modelos receberam como entrada exclusivamente a imagem e o prompt
definido, sendo registadas a categoria atribuida e a descricdo textual gerada. Esta analise
permitiu comparar a capacidade dos diferentes modelos para interpretar o contetudo visual das
figuras e identificar limitagdes associadas a classificacdo direta baseada apenas na imagem.

6.3.1 Resultados

Os resultados obtidos para a classificacdo direta das figuras pelos modelos multimodais
encontram-se apresentados na Tabela B4, no Anexo B. De forma geral, verificou-se que os trés
modelos foram capazes de identificar corretamente a categoria de algumas figuras,
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particularmente no caso de imagens de ecografia e fluxogramas com uma estrutura visual
claramente definida.

O modelo LLaVA 4 Maverick 17B 128E foi capaz de identificar corretamente o tipo de conteudo
presente nas figuras, descrevendo com maior precisdao diagramas, fluxogramas clinicos e
imagens de ecografia. De forma semelhante, o modelo LLaVA 4 Scout 17B 16E apresentou
resultados consistentes, gerando descricdes adequadas para a maioria das imagens analisadas.

Por outro lado, o modelo LLaVA 7B apresentou algumas limitagdes na interpretacdo do
conteudo visual. Em varios casos, gerou descricées genéricas que nao refletiam corretamente
o contelido das imagens. Por exemplo, na Figura 34 (d) o modelo interpretou incorretamente a
imagem como um diagrama humoristico relacionado com o ouvido humano, quando na
realidade se trata de uma ilustragcdo médica associada a um procedimento obstétrico. De forma
semelhante, na Figura 34 (e) o modelo classificou incorretamente a imagem como
representando um elefante, evidenciando um caso de alucinacdo do modelo.

O LLaMA 4 Maverick 17B 128E mostrou desempenho intermédio: apesar de manter algumas
classificagdes incorretas, sobretudo em imagens clinicas confundidas com diagramas, produziu
descricbes mais coerentes e identificou corretamente as ecografias. O melhor desempenho foi
obtido pelo LLaMA 4 Scout 17B 16E, que classificou a maioria das imagens corretamente.
Embora no caso da Figura 34 (a), cuja classificacdo correta seria Imagem, o modelo atribuiu
incorretamente a categoria Diagrama. Essa classificacdo parece ter sido influenciada pela
presenca de setas na ilustracao, o que levou o modelo a interpreta-la como uma representacao
esquemadtica em vez de uma imagem.

6.4 Avaliacao dos modelos RAG

Para avaliar o desempenho dos modelos de embeddings no contexto de RAG foi desenvolvido
um dataset especifico do dominio da obstetricia. O dataset é composto por perguntas clinicas
e pelos respetivos excertos de documentos considerados como ground truth, permitindo avaliar
a capacidade dos modelos em recuperar informacdo clinicamente relevante a partir de um
corpus especializado.

Os temas da diabetes gestacional e da pré-eclampsia foram incluidos por apresentarem fatores
de risco e manifestagdes clinicas parcialmente sobrepostos [200], constituindo um cenario
adequado para avaliar a capacidade dos modelos de embeddings em distinguir conceitos
semanticamente semelhantes e recuperar informacgdo especifica da condicdo clinica em
questdo. Por sua vez, a versdo cefdlica externa foi selecionada por ser um procedimento
frequentemente documentado através de figuras ilustrativas e esquemas clinicos, permitindo
avaliar a capacidade do sistema na recuperac¢do de informacdo visual a partir de descri¢bes
textuais.

O corpus documental utilizado é constituido por normas clinicas, recomendacgdes internacionais
e artigos cientificos recentes provenientes de entidades nacionais e internacionais de referéncia,

103



bem como de literatura cientifica indexada na base de dados PubMed. No total, o corpus é
composto por 41 documentos clinicos.

Apds a selecdo dos documentos, estes foram convertidos para formato textual estruturado,
segmentados em unidades de informacao (chunks) e armazenados numa base de dados vetorial
utilizando o Chroma, constituindo a base documental utilizada na avaliacdo dos diferentes
modelos de embeddings.

e Topicos clinicos
O dataset foi organizado em cinco tdpicos clinicos, selecionados com o objetivo de representar
diferentes dreas da pratica clinica em obstetricia e diferentes tipos de evidéncia cientifica.

Diabetes Gestacional, uma das complicacées metabdlicas mais frequentes durante a gravidez,
afetando aproximadamente 16,5 % das gravidezes em todo o mundo. Esta condi¢do encontra-
se associada a diversos riscos maternos, como pré-eclampsia, hipertensao gestacional, maior
risco de parto por cesariana e aumento do risco de desenvolvimento de diabetes mellitus tipo
2 no futuro. Devido ao seu impacto significativo na saude materna e neonatal, a diabetes
gestacional encontra-se amplamente descrita em normas clinicas e estudos cientificos [201]

Pré-Eclampsia é uma perturbacdo hipertensiva associada a gravidez caracterizada pelo
desenvolvimento de hipertensao arterial e sinais de disfungdo organica apds as 20 semanas de
gestacdo. Esta condicdo estd associada a um aumento significativo da morbilidade e
mortalidade materna e fetal, bem como a complicagdes como restricdao do crescimento fetal e
parto prematuro. Dada a sua relevancia clinica, a sua prevencdo, diagndstico e abordagem
terapéutica encontram-se amplamente descritos em normas clinicas e recomendag¢des
baseadas na evidéncia [202].

Asma é uma doencga respiratéria cronica caracterizada por inflamacdo das vias aéreas,
hipersensibilidade brénquica e episédios recorrentes de dispneia e tosse. E considerada uma
das doengas crénicas mais frequentes durante a gestagdo, afetando aproximadamente 4 a 8%
das grdvidas. Um controlo inadequado da asma durante a gravidez pode estar associado a um
aumento do risco de complicagdes maternas e fetais, incluindo pré-eclampsia, parto prematuro,
baixo peso a nascenca e restrigdo do crescimento fetal [203], [204].

Anemia e suplementacdo na gravidez, uma condicdo frequente na gravidez, causada por défice
de ferro e associada ao aumento das necessidades nutricionais maternas durante a gravidez.
Esta condicdo pode ter repercussdes importantes na salide materna e fetal, incluindo fadiga,
maior risco de parto prematuro, baixo peso a nascenca e complicacdes perinatais. A prevencao
e o tratamento da anemia através de estratégias de suplementagdo nutricional, como ferro e
acido félico, sdo essenciais para os cuidados pré-natais [205].

Versdo Cefdlica Externa, um procedimento obstétrico utilizado para rodar o feto da
apresentacdo pélvica para a apresentacao cefdlica. Este procedimento é realizado nas ultimas
semanas de gestagdo e tem como objetivo reduzir a incidéncia de partos por cesariano devido
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a apresentacdo pélvica. A seguranca deste procedimento é avaliado em varios estudos clinicos
e encontra-se descrito em recomendacdes e orientagdes clinicas [206].

e Conjunto de documentos
O conjunto de documentos utilizado neste estudo é composto por normas clinicas,
recomendacoes e literatura cientifica relacionada com a area da obstetricia.

Foram incluidas fontes provenientes de entidades internacionais e nacionais de referéncia,
nomeadamente a Sociedade Portuguesa de Obstetricia e Medicina Materno-Fetal (SPOMMF),
uma associagao cientifica portuguesa que disponibiliza diretrizes clinicas para a melhoria da
salde materna e neonatal [207]. A Direcdo-Geral da Saude (DGS), um organismo central do
Ministério da Saude, que ajuda na implementacao de politicas de saude em Portugal. Nesse
sentido, a DGS contém normas clinicas relativas as terapias, tratamentos e medicamentos do
Servico Nacional de Saude [208]. A nivel internacional, existe a National Institute for Health and
Care Excellence (NICE), uma organizacdo independente do Reino Unido responsavel pelo
desenvolvimento de orientagGes clinicas baseadas em evidéncia, com o objetivo de promover
a saude, prevenir doencas e melhorar o diagndstico e tratamento de diversas condicdes, e que
atual em vdrias areas da salde, incluindo a obstetricia [209], [210]. Outra organizacdo com
normas clinicas que apoiam a area da obstetricia é a FIGO (International Federation of
Gynecology and Obstetrics), € uma organiza¢do internacional que reune sociedades de
ginecologia e obstetricia de varios paises desde 1954 [211], [212].

De forma a complementar as recomendacdes clinicas com evidéncia cientifica recente, foram
incluidos artigos indexados na base de dados PubMed, incluindo revisGes sistematicas e estudos
clinicos relevantes. Esta base de dados é amplamente utilizada na area da saude para acesso a
literatura cientifica atualizada e de elevada qualidade metodolégica [213].

Na pratica clinica em obstetricia e ginecologia, a tomada de decisGes baseia-se cada vez mais
na andlise critica da evidéncia cientifica disponivel. Entre os diferentes tipos de investigacao,
destacam-se as revisdes sistematicas e meta-analises, que permitem sintetizar os resultados de
multiplos estudos, bem como os ensaios clinicos randomizados, considerados fundamentais
para avaliar a eficacia e a seguranca de intervencgées terapéuticas. Da mesma forma, estudos
observacionais, como os estudos de coorte e caso-controlo, contribuem para a compreensao
de fatores de risco, progndstico e associagGes clinicas [214], [215].

Para a presente revisdo, a pesquisa bibliografica foi realizada na base de dados PubMed,
privilegiando publicacdes a partir de 2020, de forma a assegurar a inclusdo de evidéncia
cientifica recente. Foram ainda considerados apenas artigos disponiveis em lingua inglesa e
relacionados com a temdtica da gravidez.

O conjunto documental final é composto por 41 documentos clinicos relacionados com os
temas de obstetricia previamente definidos. Estes documentos incluem normas clinicas,
revisdes sistematicas e artigos cientificos.
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Apds a sua selegdo, os documentos foram convertidos para formato textual estruturado e
segmentados em unidades de informacao (chunks). Posteriormente, foram armazenados numa
base de dados vetorial utilizando a ferramenta Chroma.

e Formulagdo de Perguntas e Respostas
Foi desenvolvido um conjunto de perguntas com base nos documentos clinicos selecionados,
com o objetivo de simular cenarios tipicos de consulta de informagdo na pratica clinica em
obstetricia.

A formulac¢do das perguntas foi realizada com recurso a um modelo de linguagem (ChatGPT),
sendo estas geradas com base no conteldo dos documentos e posteriormente revistas
manualmente para garantir que estdo alinhadas com a informacgao presente nos documentos.

Cada pergunta foi associada aos excertos relevantes dos documentos, incluindo texto, tabelas
e figuras, os quais constituem o conjunto de evidéncia necessario para a sua resposta.

No total, foram definidas 74 perguntas clinicas, distribuidas pelos cinco temas considerados.
Em relacdo ao tipo de informacdo necessaria para a resposta, para testar os modelos na
recuperacao de texto, utilizaram-se 60 perguntas. Para testar a recuperacdo de tabelas e
imagens, utilizaram-se 30 perguntas. Importa salientar que as perguntas ndo requerem
necessariamente a combinacdo de diferentes tipos de conteudo. Dependendo da questdo, a
resposta pode ser obtida exclusivamente a partir de texto, imagens ou tabelas, ou através da
combinacgdo de dois ou mais destes tipos de informacao.

6.4.1 Avaliagcao dos modelos de embeddings

A configuracdo experimental do sistema de RAG foi definida de forma a garantir condicdes
consistentes na avaliacdo dos diferentes modelos de embeddings.

O pipeline de processamento dos documentos iniciou-se com um processo de pré-
processamento, seguido da organizagao dos dados em trés categorias distintas, consoante o
tipo de conteldo: texto, tabelas e imagens. Nesta fase, obteve-se o texto integral de cada
documento, devidamente segmentado pelos respetivos subtitulos, bem como a informacao
presente nas tabelas e o conteldo de cada imagem. Apds esta etapa, criou-se uma base de
dados para armazenar e organizar toda a informacgdo extraida.

Como cada sec¢do de texto extraida dos documentos pode apresentar dimensdes variadas,
armazena-las diretamente na base de dados ndo é a melhor estratégia, uma vez que a existéncia
de blocos de texto com tamanhos muito diferentes pode afetar negativamente o desempenho
do modelo de recuperagdo de informacgdo [216]. Para garantir uma maior consisténcia no
processamento do texto, os conteludos sado divididos em blocos menores, denominados chunks,
com dimensdes aproximadamente semelhantes.

Considerando que o sistema desenvolvido se destina a recuperagdo de informacgdo, num
contexto onde as respostas devem ser completas e baseadas na informacdo armazenada, a
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melhor opc¢ado é a utilizacdo de blocos com maior dimensdo. Como Bhat et al. [217] mostram,
chunks maiores tendem a melhorar o desempenho em tarefas que exigem compreensdo
contextual mais ampla. Assim, definiu-se para cada chunk uma dimensao mdaxima de 500 tokens,
uma vez que estes valores preservam contexto, sem tornar os blocos excessivamente extensos.

Para além disso, os chunks de descricdo de imagens e texto foram criados com uma
sobreposicao (overlap) de 50 tokens entre segmentos consecutivos. Quanto as tabelas, elas
foram guardadas por linhas das tabelas, ndo ultrapassando o nimero de 500 tokens.

Foram ainda testadas diferentes estratégias de representacao dos documentos, com o objetivo
de analisar o impacto da estrutura documental na recuperagdo de conteudo. As estratégias
avaliadas foram as seguintes:

e Estratégia 1: Avaliacdo de diferentes modelos de embeddings.

Nesta fase, pretende-se comparar o desempenho de diferentes modelos de embeddings, bem
como a sua combinacdo. De acordo com a revisdo literaria realizada no inicio desta tese, a
integracdo de modelos de dense embeddings e sparse embeddings contribui para a melhoria da
gualidade da recuperacdo de informacdo, sendo esta uma das hipéteses a testar.

Para a combinacdo os dois modelos de embeddings sera aplicada uma abordagem baseada em
interpolacdo linear. Uma estratégia semelhante a adotada por Wang et al.[218], onde é feita
uma interpolacdo linear entre as pontuacdes dos modelos sparse embeddings e dense
embeddings, conforme apresentado a seguir:

Pontuacado Final = a x Pontuacdo dense embedding + (1-a) x Pontuacdo sparse embedding

Nesta formulagdo, a representa um parametro de ponderagdo com valores entre 0 e 1, que
define o contributo relativo de cada modelo para o resultado. Neste trabalho, serd utilizado a
=0,5, atribuindo igual peso aos resultados obtidos pelos modelos de dense embeddings e sparse
embeddings.

e Estratégia 2: Avaliacdo da integracdo de metadados no contexto da recuperagdo de
informacao.

Nesta estratégia, pretende-se avaliar se a incorporagdo de metadados contextuais contribui
para uma melhoria da recuperacdo de informacdo. Neste caso, analisa-se o impacto da adicdo
do titulo principal do documento e dos subtitulos aos segmentos de texto, bem como a inclusdo
de legendas e do titulo do documento as tabelas e descri¢des das imagens.

e Estratégia 3: Avaliacdo da utilizacdo de modelo de re-ranking para melhorar os resultados

Nesta estratégia, pretende-se avaliar o impacto da utilizacdo de um modelo de re-ranking para
melhorar a qualidade dos resultados recuperados. Como se verificard posteriormente, os
valores de Recall tendem a aumentar significativamente a medida que cresce o nimero de
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chunks recuperados. Assim, utilizar este modelo para reordenar os chunks recuperados em
funcdo da relevancia, pode melhorar os resultados obtidos.

Por ultimo, os embeddings dos documentos foram armazenados numa base de dados vetorial
utilizando a ferramenta Chroma, que permite a indexacao eficiente de representacdes vetoriais
e a realizacdo de pesquisa por similaridade semantica.

6.4.2 Modelos considerados na avaliagao

Nesta seccdo sdo apresentados os modelos utilizados na avaliacdo experimental do sistema
RAG, incluindo os modelos de embeddings responsdveis pela recuperacdo de informacao, os
LLMs utilizados na geracdo de respostas e o modelo de reranking testado numa das estratégias
de recuperacdo de informacao.

Para a componente de recuperacdo de informacdo foram selecionados quatro modelos de
embeddings: all-MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2, NeuML/pubmedbert e
abhinand/MedEmbed-small-v0.1.

Tal como referido na Secgdo 5.2, a selecdo destes modelos teve em consideragdo a sua
utilizacdo frequente em tarefas de similaridade semantica, bem como a inclusdo de modelos de
uso geral e modelos especificamente treinados para o dominio biomédico, permitindo
comparar o impacto da especializacdo do modelo na recuperacao de informacao.

Relativamente aos LLMs, foram considerados os modelos MoonshotAl Kimi K2.6, Qwen3 32B,
GPT-0SS 120B e LLaMA 3.3 70B, descritos na secgdo 5.3. Estes modelos foram selecionados por
representarem diferentes arquiteturas, dimensdes e capacidades de inferéncia, permitindo
comparar o impacto destas caracteristicas na qualidade das respostas geradas a partir do
contexto recuperado pelo sistema RAG.

O modelo LLaMA 3.1 8B nao foi incluido na avaliagdo, uma vez que a sua dimensdo é
substancialmente inferior a dos restantes modelos considerados, tornando a comparacao
menos representativa no contexto deste estudo.

Para a estratégia que inclui uma etapa adicional de reranking (Estratégia 3), foi utilizado o
modelo BAAI/bge-reranker-v2-m3 [219]. Este modelo avalia conjuntamente a consulta e cada
documento, atribuindo um score de relevancia que permite reordenar os resultados de forma
mais precisa.

A selegao dos modelos foi condicionada pelos recursos computacionais disponiveis durante a
realizacdo do estudo.

Neste contexto, o modelo GPT-OSS 120B foi utilizado tanto como modelo gerador de respostas
como na funcdo de LLM-as-a-Judge, responsavel pela avaliagdo automatica das respostas
produzidas pelos diferentes sistemas.
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6.4.3 Métricas de Avaliacao

Neste capitulo sdo apresentadas as métricas adotadas para avaliar o desempenho dos modelos
propostos. Foram testados diferentes modelos de embeddings e LLMs, com o objetivo de
identificar o mais adequado para o sistema desenvolvido.

e Avaliagdo dos modelos de embeddings

A avaliacdo dos modelos de embeddings foi realizada com base em métricas de recuperacao de
informacdo, permitindo medir a capacidade do sistema em recuperar excertos relevantes a
partir de perguntas clinicas do utilizador.

Os chunks recuperados foram comparados com os segmentos de referéncia definidos no
ground truth, previamente anotados no dataset de avaliacdo. Este processo permitiu
quantificar a qualidade da correspondéncia entre a informacdo recuperada e a informacao
esperada.

Para esta avaliacdo, foram utilizadas métricas como Recall@k e nDCG@k. As métricas
encontram-se explicadas no estado de arte, no entanto, na tabela seguinte, serdo apresentados
os principais aspetos de cada métrica para esta tarefa.

Tabela 14: Métricas de avaliagcdo do desempenho dos modelos de embeddings

Meétrica Tipo Categoria Range
NDCG@k IR Qualidade da classificacao Oal
Recall@k IR Completude da recuperacao Oal

e Avaliacdo dos LLMs

Em consonancia com os critérios definidos no estado de arte para a avaliagdo de agentes
conversacionais com RAG, esta avaliagdo centra-se em trés aspetos fundamentais: relevancia
de contexto, confianga na resposta e relevancia da resposta. Estes critérios refletem dimensdes
geralmente supervisionadas por avaliadores humanos, servindo, neste caso, como referéncia
para os pontos a serem analisados nas respostas geradas pelos LLMs. No entanto, no lugar de
avaliadores humanos, sera utilizado o LLM-as-a-Judge.

Para apoiar esta avaliagdo, construiram-se prompts para cada um dos critérios a ser avaliados,
como forma de orientar o LLM na avaliagdao de cada um dos aspetos, de forma consistente e
sistematica. A sec¢do seguinte apresenta a formulagao dos prompts utilizados para este efeito.

6.4.4 Desenvolvimento de prompts para os LLMs-as-a-Judge

Nesta sec¢do sdo apresentados os prompts desenvolvidos para a avaliacdo automatica das
respostas geradas pelos modelos de linguagem, recorrendo a abordagem LLM-as-a-Judge.

Os prompts foram concebidos para orientar o modelo avaliador na andlise de diferentes
critérios de qualidade aplicaveis a sistemas baseados em RAG, apresentados na Sec¢do 2.6.2.
Nos pontos seguintes sdo descritos os prompts utilizados para cada critério de avaliacdo.
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e Avaliacdo da relevancia do contexto
O primeiro prompt apresentado tem como objetivo avaliar a relevancia do contexto recuperado
relativamente a uma determinada pergunta. Para isso, o0 modelo é instruido a assumir o papel
de avaliador, através da técnica de role prompting, sendo explicitamente definido como um
agente responsdvel por analisar a pertinéncia do conteudo fornecido. Esta abordagem reduz a
variabilidade das respostas e orienta o modelo para um comportamento mais analitico e menos
generativo.

A tarefa é descrita de forma clara e direta, especificando que o objetivo é avaliar o grau de
relevancia do contexto para responder a questdao do utilizador. O prompt inclui critérios
explicitos, nomeadamente: alinhamento tematico, utilidade da informacdo e redundancia.
Estes critérios ajudam o modelo a estruturar o raciocinio e evitam avaliagdes superficiais ou
inconsistentes.

Adicionalmente, o prompt define uma escala de avaliacdo de 1 a 10, onde cada valor
corresponde a um nivel especifico de relevancia. Esta definicdo explicita reduz a ambiguidade
e oferece mais consisténcia entre diferentes avalia¢des. A presenca de descri¢cdes associadas a
cada nivel contribui para calibrar o julgamento do modelo. O prompt encontra-se no Cédigo 14.

You are an evaluator assessing the Context Relevance of retrieved
documents in relation to a user query.

Your task is to evaluate how relevant the provided context is for
answering the user’s question.

#Evaluation Criteria:

Consider the following aspects:

- Thematic alignment - Are the context sentences related to the topic
of the question?

- Utility - Do the sentences provide useful information to answer the
question?

- Redundancy - Is there repeated or unnecessary information?

#Input:
User Question: {question}
Retrieved Context: {context}

#Scoring (1-10)

- 1 - Not relevant

- 5 - Moderately relevant

- 10 - Very highly relevant
Output (in JSON)

"

"score": <1-10>,

1}

Cédigo 14: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a relevancia do contexto
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e Avaliacdo da Confianga na resposta

O prompt apresentado tem como objetivo avaliar o grau de consisténcia factual das respostas
geradas pelo modelo relativamente ao contexto recuperado. Para isso, o modelo é instruido a
assumir o papel de avaliador, através da técnica de role prompting, sendo explicitamente
definido como um agente responsdvel por verificar se a informacado presente na resposta estd
suportada pelo contexto fornecido. Esta abordagem reduz a variabilidade das respostas e
orienta o modelo para um comportamento analitico, centrado na verificagdo de evidéncia, em
vez da geracdo de conteudo.

A tarefa é descrita de forma clara e estruturada, especificando que o objetivo principal consiste
em identificar se cada afirmacdo presente na resposta encontra suporte no contexto
recuperado. Desta forma, o modelo ndo avalia apenas a relevancia semantica, mas sobretudo
a fidelidade da resposta em relacdo a informacao disponivel, reduzindo o risco de alucinacao.
Adicionalmente, o prompt define uma escala de avaliacdo de 1 a 10, onde cada intervalo
corresponde a diferentes niveis de suporte factual, desde respostas totalmente suportadas pelo
contexto até respostas maioritariamente ndo suportadas ou contraditdrias. A definicdo
explicita desta escala contribui para aumentar a consisténcia das avaliagdes e reduzir a
ambiguidade entre diferentes execucdes do modelo.

O prompt encontra-se apresentado no Codigo 15.

You are an evaluator of responses generated by a language model.

Your goal is to assess the confidence in the response, that is, to
verify the extent to which the response is supported by the provided
context.

Instructions:

You analyse the response and check if the presented information is
present in the context.

You consider that:

Supported information - is clearly in the context

Unsupported information - does not appear or contradicts the context

Evaluation:

Assign a score from 1 to 10, where:

9-10 -» all answers are supported by the context
7-8 » most answers are supported

5-6 » about half of the information is supported
3-4 » little of the answer is supported

1-2 » most of the answer is not supported
Input:

Context: {context}

Response: {response}

Output (required format in json):

{H

score: <1-10>

3

Cédigo 15: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a confianc¢a na resposta
gerada pelo modelo
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e Avaliacdo da Relevancia da resposta

O prompt apresentado tem como objetivo gerar automaticamente um conjunto de questdes a
partir de uma resposta fornecida, invertendo assim a relagao tradicional de pergunta—resposta.
Esta abordagem é frequentemente utilizada em tarefas de question generation e avaliacdo
indireta de conteudo, permitindo verificar quais os aspetos principais capturados por uma
determinada resposta.

Para este efeito, o modelo é instruido a assumir uma tarefa estritamente generativa, sendo-lhe
solicitado que produza trés perguntas que possam ser respondidas com base no conteudo da
resposta fornecida. Esta formulagao incentiva o modelo a identificar as ideias centrais do texto,
promovendo uma decomposi¢cdo implicita da informacdo em unidades de conhecimento
interrogdveis.

As questdes geradas devem refletir o significado global da resposta, assegurando que cobrem
os principais conceitos e informacdo relevante. Desta forma, pretende-se garantir que a
resposta contém informacdo suficientemente estruturada e completa para suportar diferentes
formulagdes de perguntas.

O output é definido de forma estrita em formato JSON, contendo uma lista de trés questdes. A
imposicdo de um formato rigido reduz ambiguidades na saida e facilita a integracdo automatica
do resultado em pipelines de avaliagdo ou processamento posterior.

O prompt encontra-se apresentado no Cddigo 16.

You are given a user question and a generated answer.

Your task is to generate 3 questions that could be answered by the
given answer.

The questions should reflect the main meaning and content of the
answer.

Output (STRICT), in json:

{{
"generated_questions™: ["Q1", "Q2", "Q3"]

i3
Input:
Answer: {answer}

Cddigo 16: Estrutura do prompt para o LLM-as-a-Judge, para avaliar a relevancia da resposta
relativamente a pergunta

6.4.5 Resultados da avaliacao de modelos de embeddings

Nesta seccdo apresentam-se os resultados obtidos na avaliagdo das diferentes estratégias e
modelos de embeddings, assim como dos modelos de linguagem em tarefas de recuperacdo de
informacdo e resposta a perguntas. A andlise realizada permitiu identificar padrdes de
desempenho distintos e destacar conclusdes relevantes sobre o comportamento dos modelos.
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e Avaliacdo do desempenho de modelos de dense embeddings e embeddings hibridos
Esta secdo apresenta os resultados obtidos na avaliacdo dos modelos de embeddings e das
abordagens hibridas, ou seja, da combinacdo de modelos de dense embeddings e de modelos
hibridos. Para esta avaliagcdo consideraram-se as métricas Recall@k e nDCG@k nos diferentes
tipos de conteldo analisados.

Tabela 15: Pontuacgdes de Recall@10 e nDCG@10 para os modelos de embeddings MiniLM,
MpNet, MedEmbed e PubMedBERT e a combinacdo destes modelos com o modelo BM25

Recuperagao de .
Recuperagdo de

Recuperagdo de texto
Tabelas perag

Descricoes de
Imagens

Tipo R@10 nDCG@10 R@10 nDCG@10 R@10 nDCG@10

MinilLM Dense  0,9822 0,8971 0,7099 0,6169 0,4644 0,4565
MiniLM+BM25 Hybrid  0,9089 0,8114 0,6473 0,5456 0,4800 0,4917
MPNet Dense  0,9822 0,9002 0,8507 0,7868 0,5548 0,5311
MPNet+BM25 Hybrid  0,9756 0,9087 0,8516 0,7526 0,5543 0,5702
MedEmbed Dense  0,9089 0,8316 0,8380 0,6778 0,5344 0,5371

MedEmbed+BM25 Hybrid  0,9089 0,8129 0,6862 0,5421 0,5485 0,5352

PubMedBERT Dense  0,9156 0,8397 0,7822 0,6767 0,5058 0,5049

PubMedBERT+BM2 Hybrid  0,9156 0,8539 0,7046 0,5924 0,5134 0,5164
5

Os resultados evidenciam algumas diferengas no desempenho dos modelos consoante o tipo
de conteldo recuperados (descri¢des de imagens, tabelas e texto).

Na recuperacdo de descricGes de imagens, os maiores valores de Recall@10 sdo obtidos pelos
modelos MiniLM e MPNet na configuracdo Dense, ambos com um valor de 0,9822.
Relativamente ao nDCG@10, o melhor resultado corresponde ao modelo MPNet+BM25
(0,9087), seguido do MPNet (0,9002). Os modelos MedEmbed e PubMedBERT apresentam
valores inferiores, verificando-se pequenas variagdes entre as configuragdes Dense e Hybrid.

Na recuperacdo de tabelas, o maior valor de Recall@10 é obtido pelo MPNet+BM25 (0,8516),
seguido do MPNet (0,8507) e do MedEmbed (0,8380). Quanto ao nDCG@10, o melhor
desempenho é observado no MPNet (0,7868), seguido do MPNet+BM25 (0,7526). Os restantes
modelos apresentam valores inferiores para ambas as métricas.

Na recuperacao de texto, o MPNet e o MedEmbed apresentam os melhores desempenhos. O
MPNet obtém o maior Recall@10 na versdo Dense (0,5548), enquanto o MedEmbed+BM25
apresenta o maior Recall@10 na versdo Hybrid (0,5485). Relativamente ao nDCG@10, o melhor
resultado é alcancado pelo MPNet+BM25 (0,5702), indicando uma melhor ordenacdo dos
documentos relevantes.
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e Avaliacdo do impacto dos metadados na recuperagdo de informacao
Nesta seccdo avaliam-se os resultados obtidos na recuperacao de informacao com diferentes
modelos de embeddings, com o objetivo de analisar o impacto da incorporacao de metadados
nos chunks. Para esta avaliacao, foi considerada a métrica Recall@10.

a) Recall@10 para Texto b) Recall@10 para c) Recall@10 para Tabelas com e
com e sem Metadados Imagens com e sem sem Metadados
Metadados
PR + BN '— I I
ME + BV N— ] [
I ] I
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Figura 35: Grafico de Pontuagdes de Recall@10, para recuperagdo de texto (a), imagens (b) e tabelas (c)
Nota: PB — PubMedBERT; ME — MedEmbed; MP — MPNet; ML — MiniLM; BM — BM25.

Os resultados mostram uma tendéncia clara de melhoria do desempenho dos modelos quando
os metadados quando sdo incluidos, embora com variages que dependem do modelo e do tipo
de dados.

Na recuperagdo da descricdo das imagens, foi onde se observou uma maior melhoria, onde os
valores de Recall@10 atingiram valores aproximados de 0,97 — 0,98. Este comportamento é
também consistente com s resultados de nDCG@10, onde a utilizagdo de metadados contribuiu
para uma melhor ordenacdo dos chunks recuperados (ver Anexo C), evidenciando uma maior
capacidade para priorizar os chunks mais relevantes.

Em relagdo a recuperagdo de tabelas e texto, também se verificou uma melhoria global do
desempenho com a utilizagdo de metadados, embora de forma menos expressivo do que no
caso das descri¢Oes de imagens.

De forma geral, o modelo que mais se destacou foi o MedEmbed, apresentando os melhores
resultados em todos os conjuntos de dados (texto, imagens e tabelas) e obtendo os melhores
valores de Recall@10 e nDCG@10 em comparagdo com os restantes modelos, como se pode
observar na Tabela do Anexo C.

Importa ainda salientar que, com a introdu¢cdao de metadados, deixaram de se observar
diferencas significativas entre o desempenho dos modelos de dense embeddings e dos modelos
hibridos
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e Avaliacdo da estratégia de re-rank na recuperacao e informacao
Apds a avaliagao dos diferentes tipos de conteudo, analisou-se o desempenho do modelo com
melhor desempenho nos testes anteriores na recuperacdo conjunta de dados, em que os
resultados provenientes das colecGes de texto, imagens e tabelas sdo combinados num Unico
conjunto de resultados.

Nesta abordagem, cada tipo de conteldo é indexado e pesquisado de forma independente.
Para uma dada consulta g, sdo gerados trés rankings distintos:

Rtext (CI)' Rimg (CI): Rtab (CI)

Os resultados obtidos sdo posteriormente agrupados para produzir um Unico ranking final:

Rfinal(Q)

De forma a melhorar a qualidade deste ranking combinado, foi introduzido um modelo de re-
ranking do tipo cross-encoder, aplicado sobre o conjunto de resultados recuperados. O objetivo
desta etapa foi refinar a ordenacdo inicial, explorando interacdes mais profundas entre a
consulta e os candidatos recuperados.

b
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Figura 36: Comparagao das métricas Recall e nDCG antes e apds a aplicagdo de Reranking
Observou-se que a utilizagdo de um modelo de reranking do tipo cross-encoder resulta numa

melhoria significativa do desempenho, com o Recall a evoluir de 0,367 para 0,49 e o nDCG de
0,378 para 0,467.

6.4.6 Resultados da Avaliagdo dos LLMs

Com o objetivo de identificar o modelo de linguagem mais adequado para integrar sistema
desenvolvido, foram avaliados quatro LLMs: LLaMA 3.3 (70B), GPT-OSS 120B, Kimi K2.6 e Qwen
3 (32B). A avaliagdo foi realizada recorrendo as métricas de relevancia do contexto, confianga e
relevancia da resposta, descritas na Sec¢do - .

A Figura 37 apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos avaliados.
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Comparacao de modelos

LLaMA 3.3 (70B) - 0911 0.975 0.914 0.96
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Figura 37: Resultados da avaliagdo dos LLMs

Observa-se que o LLaMA 3.3 (70B) apresenta o melhor desempenho global, obtendo o valor
mais elevado nas métricas de relevancia do contexto (0,911) e confianga na resposta (0,975).
Relativamente a métrica de relevancia da resposta, este modelo apresenta igualmente um
desempenho elevado (0,919), posicionando-se entre os melhores modelos.

O Qwen 3 (32B) obtém o valor mais elevado na métrica de relevancia da resposta (0,922),
enquanto o GTP-OSS 120B fica como o terceiro melhor modelo, registando valores de 0,902
para a relevancia do contexto, 0,955 para a confianca e 0,898 para a relevancia da resposta.

Por sua vez, o Kimi K2.6 apresenta os valores mais baixos entre os modelos avaliados, obtendo
0,893 na relevancia do contexto, 0,940 na confianca e 0,875 na relevancia da resposta. Apesar
de apresentar um desempenho inferior relativamente aos restantes modelos, os resultados
obtidos mantém-se elevados em todas as métricas consideradas.

De forma geral, verifica-se que os quatro modelos apresentam valores superiores a 0,87 nas
trés métricas avaliadas, mostrando apresentar um bom desempenho no conjunto de testes
realizado. As diferencas observadas entre os modelos serdo analisadas e discutidas na seccdo
seguinte.

6.4.7 Discussao de resultados

Nesta seccdo procede-se a analise dos resultados obtidos na fase experimental, incluindo a
avaliacdo dos modelos de embeddings e LLMs. Esta andlise permitiu explorar detalhadamente
o comportamento dos modelos, bem como comparar os resultados e formular conclusdes.

e Avaliagdo da estratégia 1 dos Modelos de Embeddings
A utilizagdo da abordagem hibrida, combinando pesquisa densa com BM25, ndo resultou em
melhorias significativas. Embora se observem ganhos pontuais, como o aumento do nDCG@10
do MPNet na recuperacao de descricdes de imagens e de texto, na maioria dos casos a
abordagem hibrida apresenta valores semelhantes ou inferiores, sobretudo na recuperagao de
tabelas.
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Globalmente, o MPNet apresentou os melhores resultados entre os modelos avaliados,
destacando-se na recuperacao de texto e tabelas e obtendo também o melhor desempenho na
recuperacao de descricdes de imagens em termos de nDCG@10. Os modelos MedEmbed e
PubMedBERT obtiveram desempenhos intermédios, enquanto o MiniLM apresentou
resultados inferiores na recuperacdo de tabelas e texto, embora tenha alcangado valores de
Recall@10 equivalentes aos do MPNet na recuperagdo de descri¢cdes de imagens.

Os modelos tendem, de um modo geral, a recuperar chunks que contém termos lexicalmente
semelhantes aos presentes na pergunta. Consequentemente, verificam-se alguns falsos
positivos, em que os chunks recuperados apresentam elevada sobreposicdo lexical, mas ndo
contém a informacado necessdria para responder corretamente a questao. Por exemplo, para a
pergunta "Quais sdo os principais tratamentos farmacoldgicos para a asma durante a gravidez?",
foram priorizados chunks que incluiam os termos asma e gravidez, mas que ndo identificavam
os farmacos recomendados para essa situacdo clinica. Este comportamento evidencia uma
limitacdo comum dos sistemas de recuperacdo de informacdo, que podem privilegiar
documentos semanticamente préximos ou lexicalmente semelhantes sem garantirem a sua
relevancia efetiva para a intengao da pergunta.

e Avaliacdo da estratégia 2 dos Modelos de Embeddings
Ainclusdo dos titulos juntamente com o contelddo dos documentos resultou numa melhoria do
desempenho da recuperacdo de informacdo. Os titulos funcionam melhorar a pontuacdo de
similaridade com os chunks corretos, contribuindo para a reducdo da ambiguidade lexical e para
uma melhor separagdo no espaco vetorial entre documentos relacionados e nao relacionados.

Este resultado estd em concordancia com o trabalho de Straul e Kett [220], que demonstraram
qgue a incorporacdo do titulo principal melhora a recuperacdo de contexto, pois acrescenta
informacdo adicional sobre o contetido do documento.

Além disso, esta estratégia contribuiu para a reducdo de retrieval noise, uma vez que, na
auséncia da inclusdo dos titulos, alguns chunks resultantes do pré-processamento eram
erroneamente recuperados devido a presenga de secgdes estruturais recorrentes nos artigos,
nomeadamente a seccdo “keywords”. Estas sec¢Oes, apesar de ndo conterem conteudo
informativo relevante para a resposta, apresentavam elevada sobreposicdo lexical com as
palavras da query, o que resultava na sua recuperagao.

O modelo MedEmbed apresentou o melhor desempenho nesta configuragdo, mesmo sem a
utilizacdo de BM25, sugerindo que embeddings treinados em dominio médico beneficiam
particularmente de sinais estruturais adicionais para produzir representacdes mais
discriminativas.

Este resultado sugere que a informacdo adicional fornecida pelos titulos permite ao modelo
produzir representagdes semanticas mais discriminativas, aumentando a eficicia da
recuperacgao de informacao.

117



Contudo, a introducao de titulos pode também introduzir um viés estrutural, favorecendo
documentos com titulos mais informativos, o que deve ser considerado em analises futuras.

e Avaliacdo da estratégia 3 dos modelos de Embeddings
A introdugdo de um reranker na fase posterior a recuperacdo inicial revelou-se uma melhoria
consistente no desempenho global do sistema. O reranker permitiu refinar a ordenagao dos
resultados iniciais, melhorando a qualidade do ranking (nDCG), especialmente em cendrios com
um maior nimero de chunks recuperados.

Este efeito sugere que, embora o modelo de embeddings seja eficaz na recuperacgao inicial, a
utilizacdo de um modelo de reordenacao baseado em interagdes mais profundas entre consulta
e documento melhora a distingdo entre resultados semanticamente semelhantes.

No entanto, esta melhoria é acompanhada por um aumento do tempo de execucdo do sistema.

e Avaliacdo dos modelos de Linguagem
Como referido anteriormente, de forma geral, e segundo a avaliacdo LLM-as-a-judge, as
respostas dos modelos foram adequadas e capazes de responder as questdes do utilizador.

Os resultados obtidos indicam que ndo existe uma relacdo direta entre a dimensdo do modelo
e o desempenho global, uma vez que o LLaMA 3.3 (70B) e Qwen superam modelos de maior
dimensdo das varias métricas avaliadas.

O desempenho superior do LLaMA em confianca e relevancia do contexto sugere uma maior
consisténcia na utilizacdo da informacdo do contexto, o que é particularmente relevante em
tarefas clinicas baseadas em RAG. No entanto, o modelo que apresentar maior valor de
relevancia da resposta, é o modelo Qwen.

Realizou-se uma analise das respostas geradas pelos modelos, e observou-se que:

O modelo Qwen integra um mecanismo de thinking, no qual é exposto o processo de raciocinio
utilizado para gerar a resposta final. Em consequéncia, as respostas produzidas por este modelo
tendem, em alguns casos, a ser mais concisas, mas estruturadas de forma organizada,
frequentemente recorrendo a categorias ou listas para facilitar a interpretagdo por parte do
utilizador.

O modelo Kimi apresentou os piores resultados em termos de relevancia das respostas. Para a
pergunta “Qual o numero recomendado de tentativas do procedimento VCE antes de
interromper por risco materno-fetal?”, o modelo respondeu: “Os dados reportados indicam
gue a VCE foi tentada mais comummente uma vez, representando aproximadamente 53-58%
dos procedimentos. Foram realizadas duas tentativas em cerca de 16—23% dos casos e trés ou
mais tentativas em cerca de 24—26% dos casos.” Esta resposta limita-se a apresentar estatisticas
observacionais sobre a pratica do procedimento VCE, em vez de responder a questdo. Assim,
verifica-se uma discrepancia entre o objetivo da pergunta e o tipo de informacdo contida na
resposta do modelo.
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O modelo LLaMA 70B foi aquele que apresentou respostas menos detalhadas e mais resumidas
do que as dos restantes modelos. Por exemplo, para a questao: “Quais as principais indicacdes
para o uso de ferro parentérico e transfusdo de sangue no tratamento da anemia ferropriva
durante a gravidez?”, o modelo respondeu resumidamente, sem apresentar indicacdes ou
valores limites para serem aplicados os tratamentos. Em contrapartida, o modelo GPT-OSS 1208
apresentou uma resposta mais completa e detalhada, incluindo critérios objetivos relacionados
com a resposta ao ferro oral, bem como uma contextualizacdo clinica mais precisa dos cendrios
em que esta indicado o uso de ferro parentérico ou transfusao sanguinea.

Apesar destas diferengas qualitativas, o modelo LLaMA 70B obteve uma pontuacdo de 10 em
relevancia de contexto, 10 em confianca e 0,94 em relevancia da resposta, enquanto o GPT-OSS
120B apresentou uma pontuacdo ligeiramente inferior na relevancia da resposta (0,89). Esta
diferenca pode ser explicada pela metodologia de avaliacdo utilizada, baseada em LLM-as-a-
Judge, que privilegia a correspondéncia entre a resposta e o contexto fornecido, ndo refletindo
necessariamente aspetos como o nivel de detalhe, a organizacdo da informacdo ou a qualidade
da resposta.

Deste modo, embora o LLaMA 70B tenha obtido melhores métricas quantitativas, uma analise
mais profunda das respostas geradas pelos modelos demonstrou que o modelo Qwen produz
respostas mais completas, estruturadas e informativas, apresentando uma melhor capacidade
para sintetizar e organizar a informagao relevante. Considerando que o objetivo do sistema é
fornecer respostas claras, detalhadas e uteis ao utilizador, optou-se pela utilizacdo do modelo
Qwen como modelo de linguagem na implementacgao final.
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7 Conclusao

O presente trabalho surgiu da necessidade crescente de apoiar os médicos, em particular na
area de obstetricia, na atualiza¢do continua face ao volume crescente de produgao cientifica.
Como discutido ao longo da dissertacao, esta dificuldade em acompanhar os avancos cientificos
pode ter impacto na tomada de decisdo clinica, aumentando o risco de decisGes menos
adequadas ou desatualizadas.

Para atingir este objetivo, foi construida uma base de conhecimento dedicada a Obstetricia,
constituida por normas clinicas e literatura cientifica recente, e implementada uma arquitetura
RAG que integra diferentes estratégias de recuperag¢do de informagao e modelos de linguagem.

Para além da construgdo da base de conhecimento, foi desenvolvido um pipeline de pré-
processamento documental que permitiu extrair e estruturar diferentes tipos de informagao
presentes nos documentos cientificos, incluindo texto, tabelas e imagens. O processo de
extracdo preservou a organizacdao dos documentos através da identificacdo das respetivas
sec¢Oes e subtitulos, possibilitando uma segmentagdo mais coerente do conteudo. Esta
abordagem permitiu que os chunks gerados respeitassem a organizacgdo légica dos documentos,
evitando a agregacdo de informagdo proveniente de diferentes sec¢des dos documentos e
contribuindo para uma melhor preservagao do contexto durante a recuperagdo de informagao.
Adicionalmente, a integracdo de descricGes de tabelas e imagens permitiu alargar a capacidade
do sistema para recuperar informagao multimodal, possibilitando a sua utilizagdo na geragao
de respostas quando relevante.

Foram ainda avaliadas diversas configuracées de embeddings, métodos de recuperagao e
modelos de linguagem, permitindo identificar as solu¢cbes mais adequadas para o dominio em
estudo.

Os resultados experimentais demonstraram que a qualidade da recuperagao de informagao
depende significativamente da configuracdo adotada. Em particular, verificou-se que a
combinacdo da recuperacao densa com BM25 nao proporcionou melhorias consistentes
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relativamente a recuperacdo exclusivamente densa, apresentando apenas ganhos pontuais. Em
contrapartida, a utilizacdo de metadados revelou-se benéfica, contribuindo para uma melhor
recuperacao dos documentos relevantes e evidenciando a importancia da informacdo
estrutural em sistemas de recuperacao de informacao cientifica.

Relativamente a geracdo e avaliacdo das respostas, verificou-se que as métricas automaticas
baseadas na fidelidade ao contexto produziram resultados significativamente inferiores aos
obtidos através da abordagem LLM-as-a-Judge. Estes resultados sugerem que, embora as
métricas automaticas sejam Uteis para avaliar a aderéncia das respostas ao contexto
recuperado, apresentam limitagdes na avaliagdo de aspetos como a relevancia, a completude
e a qualidade global das respostas, os quais sao captados de forma mais eficaz por um modelo
de linguagem.

Desta forma, os resultados obtidos demonstram que a utilizacdo de uma arquitetura RAG
constitui uma abordagem vidvel para apoiar a consulta de evidéncia cientifica em Obstetricia,
permitindo combinar a capacidade de geracdo dos LLMs com informacao proveniente de fontes
cientificas fidveis. Embora existam ainda desafios relacionados com a recuperacao de
informacdo e a avaliagdo automatica das respostas, o sistema desenvolvido evidencia o
potencial desta abordagem como ferramenta de apoio a atualizacdo cientifica dos profissionais
de saude.

7.1 Objetivos da tese

Como referido no inicio desta tese, o principal objetivo desta tese é a criacdo de um sistema
que contribua para a atualizagao cientifica dos profissionais de salide. Mais especificamente, é
a criagdo de um chatbot baseado em RAG, por ser uma ferramenta simples e de facil pesquisa.
A hipdtese de pesquisa é a seguinte:

A utilizagdo de um chatbot baseado em Retrieval-Augmented Generation (RAG), alimentado por
fontes cientificas confidveis e atualizadas, melhora a capacidade dos obstetras para aceder e
utilizar evidéncia cientifica recente no apoio a tomada de decisGo clinica, quando comparada
com os métodos tradicionais de pesquisa de informacdo.

Para validar esta hipdtese, no inicio desta tese definiram-se quatro objetivos. Cada um dos
objetivos vai ser analisado e descrito a seguir, de forma a perceber se a hipdtese se confirma.

OB1: Realizar uma revisao da literatura sobre os principais avangos tecnolégicos que
suportam a atualizagdo continua dos profissionais de saude

O primeiro objetivo era realizar uma revisdo literaria sobre as tecnologias adotadas atualmente
pelos profissionais de salide. Embora esta tese incida na area da Obstetricia, a revisdo abrangeu
a medicina de forma mais abrangente, uma vez que a literatura cientifica especificamente
dedicada as ferramentas de atualizacdo para médicos obstetras é ainda limitada.
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A partir da revisao literdria identificou-se uma evolucao significativa das ferramentas de apoio
a pesquisa e consulta de informacao cientifica, destacando-se a crescente utilizagdo de LLMs.
No entanto, também se identificaram algumas limita¢gdes importantes, nomeadamente a
possibilidade de geracdo de alucinag¢des, a auséncia de referéncias cientificas que sustentem as
respostas e os riscos associados a utilizacdo destas tecnologias em contexto clinico.

Concluiu-se ainda que, apesar de plataformas como a PubMed continuarem a disponibilizar
informacao cientifica fidvel, a pesquisa manual pode tornar-se muito demorada face ao elevado
volume de publicagdes existentes.

Estas conclusdes justificaram o desenvolvimento da solucdo proposta nesta dissertacao,
baseada numa arquitetura RAG, onde se procura uma solugdo que combine rapidez, confiancga
nas respostas e facil utilizagdo.

OB2: Construir uma base de dados bibliografica composta por artigos cientificos e orientagoes
clinicas relevantes para a pratica da obstetricia em Portugal

O segundo objetivo foi cumprido através da construcdo de uma base de dados bibliografica
dedicada a area da Obstetricia, constituida por normas de orientacgdo clinica e artigos cientificos.
Esta base de dados foi desenvolvida com o propdsito de reunir informacao cientifica relevante
em Portugal, que servira de fonte de conhecimento para o sistema RAG implementado nesta
tese.

Para a sua construcdo, foram selecionados cinco temas considerados relevantes para a pratica
clinica: diabetes gestacional, pré-eclampsia, asma na gravidez, anemia e suplementacdo na
gravidez e VCE. A base de dados integra normas clinicas publicadas por organiza¢cdes de
referéncia nacionais e internacionais, nomeadamente a SPOMMF, a NICE e FIGO, assegurando
a inclusdo de recomendag¢des amplamente reconhecidas na pratica clinica.

Adicionalmente, foram incluidos artigos cientificos indexados na PubMed, publicados nos
ultimos cinco anos, com o objetivo de complementar as orientagdes clinicas com evidéncia
cientifica mais recente. Desta forma, foi possivel construir uma base de conhecimento
atualizada e sustentada em fontes cientificas crediveis, adequada a utilizagdo pelo sistema
desenvolvido.

OB3: Selecionar e integrar modelos de embeddings e LLMs para suportar a recuperac¢ao de
informacao e a geracdo de respostas em contexto clinico.

O terceiro objetivo foi cumprido através da avaliacdo, sele¢do e integracdo dos modelos de Al
utilizados pelo sistema.

Numa primeira fase, foram avaliados diferentes modelos de embeddings, com dimensdes e
conjuntos de treino distintos, de forma a identificar a solucdo mais adequada para a
recuperacdo de informacgdo. Para isso, recorreu-se a um ground truth e as métricas Recall e
nDCG para selecionar a solucdo mais adequada. Relativamente aos modelos de linguagem,
devido as limitacGes de recursos computacionais disponiveis, a avaliacdo incidiu sobre modelos
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disponibilizados gratuitamente através de plataformas de inferéncia online, cuja qualidade das
respostas foi comparada utilizando a abordagem LLM-as-a-Judge.

Este processo permitiu selecionar os modelos mais adequados para cada componente do
sistema, assegurando a sua integracdo na arquitetura proposta e contribuindo para a geracao
de respostas fundamentadas na evidéncia cientifica recuperada e adaptadas ao contexto clinico.

OB4: Desenvolver, testar e validar um agente conversacional baseado em RAG suportado pela
base de dados construida

O quarto e ultimo objetivo foi parcialmente cumprido através do desenvolvimento e integracao
de um agente conversacional baseado na arquitetura RAG, suportado pela base de dados
bibliografica construida no ambito desta dissertagao.

Foi realizada uma validacdo experimental do sistema, recorrendo a um dataset constituido por
perguntas clinicas e pelo respetivo ground truth, construido a partir do corpus documental. A
gualidade das respostas foi avaliada através de uma metodologia automadtica baseada em LLM-
as-a-Judge, permitindo analisar a capacidade do sistema para recuperar informacao relevante
e gerar respostas suportadas pela evidéncia cientifica disponivel.

Embora esta valida¢do tenha sido conduzida exclusivamente em ambiente experimental, sem
a participacdo de profissionais de saude ou utilizadores finais, os resultados obtidos
evidenciaram um desempenho elevado nas métricas de relevancia do contexto, confianga e
relevancia da resposta.

Assim, este objetivo é considerado parcialmente cumprido, uma vez que a solu¢do ndo foi
validada em contexto real de utilizagao.

7.2 Limitagoes e Trabalho Futuro

Uma das principais limitagdes da solu¢do desenvolvida prende-se com o tempo necessario para
o pré-processamento dos documentos cientificos. Esta etapa inclui a extracdo de texto, tabelas
e imagens, bem como a criagdao dos embeddings necessarios para a indexa¢do da informagao
na base de dados vetorial. Os passos mais demorados correspondem a execuc¢do da biblioteca
PaddleOCR, utilizada para a extragdo estruturada do contetddo do documento, e a utilizagcdo de
um LLM para gerar resumos do conteudo dos documentos. Adicionalmente, a qualidade do pré-
processamento depende do desempenho da biblioteca PaddleOCR, podendo documentos com
estruturas complexas ou de menor qualidade originar erros na extracdo da informacao.

Relativamente ao mecanismo de recuperagdo de informacgdo, verificaram-se algumas
limitacGes associadas ao processo de segmentagdo (chunking) e a recuperagdo baseada em
similaridade semantica. Em determinadas situa¢des, chunks de menor dimensdo tendem a
apresentar valores de similaridade superiores, sendo recuperados em detrimento de
segmentos maiores que contém informag¢do mais completa.
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Adicionalmente, alguns chunks correspondentes a listas de autores, palavras-chave ou outros
elementos com reduzido valor informativo podem ser recuperados, introduzindo ruido no
contexto enviado ao modelo de linguagem. Como trabalho futuro, poderdo ser exploradas
estratégias de segmentacdo mais avancadas, bem como mecanismos de filtragem e reranking
gue permitam aumentar a relevancia dos documentos recuperados.

Outra limitagdo do trabalho prende-se com a utilizacdo de plataformas externas para a
execucdo dos modelos de linguagem, nomeadamente o Groq e o Cloudflare Al. A opgao por
estas plataformas resultou das limitacdes de recursos computacionais disponiveis, uma vez que
permitiram executar modelos de grande dimens3o sem necessidade de infraestrutura local. No
entanto, esta abordagem pode dificultar a adocdo da solucdo em contexto clinico,
particularmente em instituicdes de saude portuguesas, onde a utilizacdo de servicos cloud
externos implica custos operacionais e levanta requisitos adicionais relacionados com a
protecdo de dados, privacidade e conformidade com o Regulamento Geral sobre a Protecdo de
Dados.

Por fim, importa referir que a avaliacdo da solucdo foi realizada exclusivamente em ambiente
experimental, recorrendo a uma metodologia automatica baseada em LLM-as-a-Judge. Embora
esta abordagem permita comparar de forma consistente diferentes configuracdes do sistema,
ndo substitui a validacdo em contexto real de utilizagdo. Assim, ndo foi possivel avaliar aspetos
relacionados com a usabilidade da interface, a utilidade clinica das respostas produzidas, a
confianca dos utilizadores nem o impacto da ferramenta no apoio a decisdo clinica. Como
trabalho futuro, serd importante realizar estudos com médicos especialistas em Obstetricia,
permitindo validar a solugdo em contexto clinico e recolher informacdo sobre a sua aceitacdo e
potencial integragdo na pratica clinica.
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Anexo A: Resultados da descricao do
Conteudo de fluxogramas

Figura Al - Exemplo de uma figura de um fluxograma. Retirado do documento: [192]
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multiplos) com mais de 5 cm) - Avaliacdo entre as 18 e as 24 semanas
(CC<25m) » Avaliacdo seriada a cada 2 semanas até as 24 +6 semanas -
Se encurtamento progressivo do colo em avalia¢bes subsequentes,
equacionar a realizacao de ciclorrafia até as 24 +6 semanas. Apds a
ciclorrafia devera ser mantida a progesterona micronizada intra-vaginal
200 mg/dia até as 37 + © semanas.

Path 4: Antecedentes de parto pré-termo - Progesterona micronizada
intra-vaginal 200 mg/dia, apds a ecografia das 11-13 semanas até as 37
+ 0@ semanas - Avalia¢ao do comprimento do colo as 16 semanas - Avaliacao
seriada a cada 2 semanas se nao houver encurtamento do colo até as 24
+6 semanas.
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Path 5: Antecedentes de parto pré-termo - Progesterona micronizada
intra-vaginal 200 mg/dia, apds a ecografia das 11-13 semanas até as 37
+ © semanas - Avalia¢ao do comprimento do colo as 16 semanas -» Se
encurtamento progressivo do colo em avalia¢des subsequentes, equacionar
a realizacao de ciclorrafia até as 24 +6 semanas. Ap6s a ciclorrafia
devera ser mantida a progesterona micronizada intra-vaginal 200 mg/dia
até as 37 + @ semanas.

Path 6: Gesta¢ao multipla - Avalia¢ao as 18 e novamente as 22 semanas
(CC<25m) - Progesterona micronizada intra-vaginal 200 mg/dia até as 37
+ @ semanas ou até a programacao do parto.

Path 7: Gesta¢ao multipla - Avalia¢ao as 18 e novamente as 22 semanas
(CC<25m) -» Considerar ciclorrafia até as 24 +6 semanas, quando o colo
apresentar > 1 cm de dilata¢do (avaliacao individualizada).

Path 8: Mulheres sem fatores de risco para PPT ou antecedentes de PPT
> 0 rastreio universal do colo curto (avalia¢ao entre as 18 e as 24
semanas) poderd ser utilizado se capacidade para tal. Se CC<25mm deve
ser seguido o mesmo protocolo de mulheres com fatores de risco e achado
de colo curto.

Figura A2: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [221]

T — Resultados do modelo:

et Path 1: Hypertension (BP 2140/90 mmHg)

Proteinuria

Albumin/creatinine - Protein/creat - Evaluate ( Proteinuria

atinine
ratio 28 mg/mmol ratio 230 mg/mmol

= (Albumin/creatinine ratio 28 mg/mmol
One or more clinical features of pre-eclampsia OR Prote i n / creat l n 1 ne rat iO > 3@

Symptoms Laboratory

Vst Do monicf rena mg/mmol) OR One or more clinical
+ Breathing problems function .

e o Faling et count features of pre-eclampsia (Symptoms
«Vomiting

o i (Headache, Vision problems,
o Breathing problems, Severe pain below

s 7\
Uteroplacental dysfunction (foetal growth restriction,

abnormal umbilcal rery Doppler waveform analysis, the ribs, Vomiting, Oedema, Trouble
urinating) OR Laboratory (Haemolysis,

incocisie 'ﬂggﬁﬁL Deterioration of renal function,

\ Abnormal liver tests, Falling
@csc | platelet count)) - Uteroplacental
dysfunction (foetal growth
restriction, abnormal umbilical artery Doppler waveform analysis, or

stillbirth) > Pre-eclampsia diagnosed

Pre-eclampsia diagnosed  +

Path 2: Hypertension (BP 2140/90 mmHg) - Evaluate (Proteinuria
(Albumin/creatinine ratio 28 mg/mmol OR Protein/creatinine ratio 230
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mg/mmol) OR One or more clinical features of pre-eclampsia (Symptoms
(Headache, Vision problems, Breathing problems, Severe pain below the
ribs, Vomiting, Oedema, Trouble urinating) OR Laboratory (Haemolysis,
Deterioration of renal function, Abnormal liver tests, Falling platelet
count)) - Uteroplacental dysfunction (foetal growth restriction,
abnormal umbilical artery Doppler waveform analysis, or stillbirth) -
Biomarker sF1t-1/P1GF 285 or P1GF <12 pg/mL - Pre-eclampsia diagnosed

Figura A3: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [221]

B g | Resultados do modelo:

- Path 1: Management of pregnant women with
B hypertension ( ) » BP 140/90 to 159/109 mmHg
ot i | ( ) » Do not admit routinely ( ) » Proteinuria
L or maternal organ dysfunction or
o uteroplacental dysfunction* ( ) —[N]» Aim for
BP <140/90 mmHg (Class I) ( ) =~ Regular
monitoring ( )

Path 2: Management of pregnant women with
hypertension ( ) » BP 140/90 to 159/109 mmHg ( ) -» Do not admit routinely
( ) -» Proteinuria or maternal organ dysfunction or uteroplacental
dysfunction* ( ) —[Y]» Pre-eclampsia ( ) -» Evaluate level of care ( )
> Aim for BP <140/90 mmHg (Class I) ( ) - Regular monitoring ( )

Path 3: Management of pregnant women with hypertension ( ) -» BP
2160/2110 mmHg ( ) - Admission to hospital (Class I) ( ) -» Aim for BP
<140/90 mmHg (Class I) ( ) - Regular monitoring ( )

Figura A4: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [197]

Resultados do modelo:
Path 1: Doseamento de TSH em gravidas

: 'o{u SH | \un.o
de alto risco (Doseamento de TSH em
- A - A gravidas de alto risco) » TSH ©0.1-2.5
el (TSH ©.1-2.5) - Nao necessita mais
N Y X

investigacdao (N3ao necessita mais
4 investigacao)

25-40
100 100

Path 2: Doseamento de TSH em gravidas
@owwwe | de alto risco (Doseamento de TSH em
gravidas de alto risco) » TSH 2.5-
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10.0 (TSH 2.5-10.0) - Anti-TPO + (Anti-TPO +) -» TSH 2.5-4.0 (TSH 2.5-
4.9) » Considerar tratar com LT4 (Considerar tratar com LT4)

Path 3: Doseamento de TSH em gravidas de alto risco (Doseamento de TSH
em grdvidas de alto risco) » TSH 2.5-10.0 (TSH 2.5-10.0) - Anti-TPO +
(Anti-TPO +) » TSH 4.0-10.0 (TSH 4.0-10.0) > Tratar com LT4 (Tratar com
LT4)

Path 4: Doseamento de TSH em gravidas de alto risco (Doseamento de TSH
em grdvidas de alto risco) » TSH 2.5-10.0 (TSH 2.5-10.0) - Anti-TPO -
(Anti-TPO -) » TSH 2.5 -4.0 (TSH 2.5 -4.0) > N3o necessita de tratamento
(Nao necessita de tratamento)

Path 5: Doseamento de TSH em gravidas de alto risco (Doseamento de TSH
em gravidas de alto risco) » TSH 2.5-10.0 (TSH 2.5-10.0) - Anti-TPO -
(Anti-TPO -) > TSH 4.0-10.0 (TSH 4.0-10.0) > Considerar tratar com LT4
(Considerar tratar com LT4)

Path 6: Doseamento de TSH em gravidas de alto risco (Doseamento de TSH
em gravidas de alto risco) » TSH >10.0 (TSH >10.0) - Tratar com LT4
(Tratar com LT4)

Figura A5: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [222]

[ Total population Resultados do modelo:

Path 1: Total population - First-stage
screening - Screen positive -» Second-

e stage screening - Screen positive
Screen positive ‘ Screen negative
Path 2: Total population - First-stage

Second-stage screening - Screen positive - Second-
sereening stage screening - Screen negative

First-stage screening

T Path 3: Total population - First-stage
screening - Screen negative

Screen positive Screen negative
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Figura A6: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [222]

GANECOLOGY &5
ORSTETRICS. K

FIGO

Maternal

of of

medical and

n
MAP N PLGF

H
@ uTpPI

H
obstetrical histor

| |

l

Combined risk assessment with
maternal risk factors, MAP, PLGF
and UTPI at 11-13*¢ wks

Screened low risk
<1in 100

Screened high risk
21in 100

Routine prenatal care

Aspirin ~150 mg at
night from 11-146 wks
until 36 wks

WILEY——

Resultados do modelo:

Path 1: Maternal
characteristics, medical and
obstetrical history ( ) -
Combined risk assessment with
maternal risk factors, MAP,
PLGF and UTPI at 11-13+6 wks
() =[ ]» Screened low risk <1
in 100 ( ) - Routine prenatal
care ()

Path 2: Maternal characteristics, medical and obstetrical history ( )
> Combined risk assessment with maternal risk factors, MAP, PLGF and
UTPI at 11-13+6 wks ( ) —[ ]» Screened high risk 21 in 100 ( ) » Aspirin
~150 mg at night from 11-14+6 wks until 36 wks ( )

Figura A7: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [223]

Hyperglycemia in pregnancy

l

Diabetes in pregnancy

| | Gestational diabetes mellitus

I

Diagnosed before the start of
pregnancy

Diagnosed for the first time
during pregnancy

E—r .1

| Typel |

| Type 2 | | Type 1

| I Type 2

Resultados:

Path 1: Hyperglycemia in pregnancy ( )
> Diabetes in pregnancy ( ) -
Diagnosed before the start of

pregnancy ( ) » Type 1 ( )

Path 2: Hyperglycemia in pregnancy ( )

> Diabetes in pregnancy ( ) - Diagnosed before the start of pregnancy
()~ Type 2 ()

Path 3: Hyperglycemia in pregnancy ( ) - Diabetes in pregnancy ( ) =~
Diagnosed for the first time during pregnancy ( ) » Type 1 ( )

Path 4: Hyperglycemia in pregnancy ( ) - Diabetes in pregnancy ( ) -
Diagnosed for the first time during pregnancy ( ) » Type 2 ( )

Path 5: Hyperglycemia in pregnancy ( ) - Gestational diabetes mellitus

()

Figura A8: Exemplo de imagem de fluxograma. Retirado de: [224]
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Resultado do modelo:

Path 1: 2431 pregnant women - 2390
pregnant women with pregnancy
outcomes - 2111 pregnant women
with completed results

Path 2: 2431 pregnant women - 2390
pregnant women with pregnancy outcomes -» Body mass index missing (n=260)
Fast plasma glucose missing (n=18) Triglyceride missing (n=1)

Path 3: 2431 pregnant women - Twin pregnancy (n=37) Pregnancy outcome
information missing (n=4)
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Anexos B: Resultados da comparacao das
duas estratégias de descricao de figuras

Tabela B1: Resultados das estratégias 1 e 2 para a descricdio de figuras com
fluxogramas

Estratégia 1: Analise com Modelo Textual, contendo referencias do artigo e legenda

“Unfortunately, I don't see any excerpts from an obstetric guideline provided.
However, based on the caption "Quadro final com o resumo das orientac¢des:
Rastreio do colo curto"” which translates to "Final chart with a summary of
guidelines: Short cervix surveillance”, I can make an educated guess.

The figure is likely showing a flowchart or a decision tree that outlines the
steps for monitoring and managing women with a short cervix during pregnancy.
The caption suggests that it's a final chart summarizing the guidelines for
surveillance of short cervix, which implies that it may include information on:

* Who should be screened for short cervix

* How often to monitor cervical length

* What actions to take if there are concerns about cervical length
* When to intervene or refer to a specialist

The figure is probably a visual representation of the guidelines, making it
easier for healthcare providers to follow and understand the recommended
approach.”

Estratégia 2: Analise com Modelo Multimodal

“The provided image presents a flowchart in Portuguese, detailing the management
and assessment of pregnant women at risk for preterm birth (PTB) or with a
history of previous preterm birth. The chart outlines a series of steps and
interventions based on various risk factors and cervical length measurements.

Initial Assessment and Risk Factors:

The chart begins by identifying risk factors for preterm birth, including:
Previous cervical surgery (e.g., conization, trachelectomy); Uterine
malformations; Uterine leiomyomas > 5 cm; History of previous preterm birth;
Multiple gestation

Assessment and Management:
Between 18-24 weeks: Assess cervical length (CC)

If CC < 25mm, initiate progesterone micronized intra-vaginal 200 mg/day until
37 weeks: Serial assessments every 2 weeks until 24 weeks and 6 days

If CC < 10mm until 24 weeks and 6 days: Consider cerclage; Continue
progesterone micronized intra-vaginal 200 mg/day until 37 weeks

If progressive cervical shortening: Consider cerclage until 24 weeks and 6
days; Continue progesterone micronized intra-vaginal 200 mg/day until 37 weeks
Additional Considerations:

Women with a history of previous preterm birth or risk factors: Assess
cervical length at 16 weeks; If CC < 25mm, initiate progesterone micronized
intra-vaginal 200 mg/day until 37 weeks;
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Multiple gestation: Assess cervical length at 18 and 22 weeks; If CC < 25mm,
initiate progesterone micronized intra-vaginal 200 mg/day until 37 weeks or
until planned delivery

Summary: The flowchart provides a structured approach to managing pregnant women
at risk for preterm birth, emphasizing the importance of cervical 1length
assessment and progesterone supplementation. The chart highlights the need for
serial assessments and individualized management based on cervical length
measurements and risk factors.”

Tabela B2: Resultados das estratégias 1 e 2 para a descrigao de figuras com imagem
de manobra obstétrica

Resultados para a Figura 22 (a)

Estratégia 1: Analise com Modelo Textual, contendo referencias do artigo e legenda

Figure 1 1likely shows a schematic representation of the three breech
presentation modalities during labor, with simplified illustrations of the
different positions of the fetal lower limbs in relation to the birth canal.
More specifically, the figure should show: - An image of the complete
presentation (fetus with lower limbs fully flexed), where the fetal pelvis and
feet are fully visible in the birth canal. - A second image representing the
incomplete breech presentation (hips flexed and knees extended), showing only
the pelvis in relation to the birth canal, without the feet or lower limbs. -
A third image of the incomplete feet presentation (at least one lower limb fully
extended), where one or both feet are visible in the birth canal. This schematic
representation aims to help illustrate the different ways in which the fetus
can present during labor, facilitating the understanding of the classification
of breech presentations.

Estratégia 2: Andlise com Modelo Multimodal

The provided image illustrates three different fetal positions during labor,
labeled A, B, and C.

Image A depicts a fetus in a brow presentation, where the head is flexed and
the chin is almost touching the chest. However, in this image, it appears to be
more of a face presentation but with the chin towards the chest, indicating a
possible brow presentation or a face presentation with a mentum posterior (chin
towards the mother's back) position.

Image B shows a footling breech presentation, where one leg is extended and the
other is flexed, with the feet presenting first.

Image C illustrates a hand or arm prolapse in a cephalic presentation; however,
it seems to depict a shoulder and arm presentation where the arm is prolapsed
alongside the head.

These images likely represent potential complications during delivery, such as
malpresentations or malpositions that may require medical intervention. A
thorough assessment by a healthcare provider would be necessary to determine
the best course of action for a safe delivery.

Resultados para a Figura 22 (b)

Estratégia 1: Analise com Modelo Textual, contendo referencias do artigo e legenda

Figure 2 likely depicts the lower limbs of a fetus being exteriorized, with the
fetus's thigh being pushed upwards and outwards via the Pinard maneuver.
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Estratégia 2: Analise com Modelo Multimodal

The 1image provided appears to illustrate a medical procedure related to
obstetrics, specifically a type of delivery or fetal manipulation. Given the
context of obstetrics and maternal-fetal medicine, the image seems to depict a
breech delivery or more specifically, a procedure known as a "breech extraction”
or a maneuver to assist in the delivery of a baby.

Description of the Image:

The image is divided into two parts, each showing a different step or perspective
of the procedure:

Left Side: This part of the image shows what appears to be a hand inserted into
the birth canal, with the arm extended and the hand seemingly guiding or
manipulating the baby's body. The baby is positioned in a way that suggests a
breech presentation, where the baby's feet or buttocks are positioned to be
born first.

Right Side: This part illustrates a continuation or a different aspect of the
same procedure. The image shows a hand grasping the baby's leg, with an arrow
suggesting movement. This movement likely indicates an attempt to facilitate
the delivery by adjusting the baby's position.

Clinical Interpretation:

The procedure depicted seems to involve manual manipulation to assist in the
delivery of a baby, possibly in a breech presentation. This kind of intervention
is considered in situations where a vaginal delivery is desired but the baby's
position complicates the process. It's crucial that such maneuvers are performed
by experienced healthcare professionals to minimize risks to both the mother
and the baby.

Conclusion:

In conclusion, the image illustrates a clinical procedure related to assisting
in the vaginal delivery of a baby, likely in breech presentation. The exact
nature of the procedure (whether it's a specific type of breech extraction or
another maneuver) would depend on the clinical context and the exact techniques
being used. This kind of procedure requires expertise in obstetrics and is
subject to strict guidelines to ensure safety

Tabela B3: Resultados das estratégias 1 e 2 para a descri¢do de figuras com imagem
de ecografia

Estratégia Descrigao gerada
Figure 2 likely shows an example of 'funnelling' (i.e.,
Estratégia the exteriorization of the fetus's lower limbs during

1- labor) after the application of the Pinard maneuver. More
Contexto specifically, it should show the fingers inserted along
textual the fetus's thighs, pushing them upwards and outwards,

promoting the exteriorization of the lower limbs.
The image appears to be a transvaginal ultrasound scan of
a uterus.
Estratégia  The image shows a sagittal view of the uterus with a
2-Andlise hypoechoic area within the endometrial cavity, suggesting
Multimodal a possible gestational sac or a fluid collection. The
presence of a hyperechoic ring around the gestational sac
is not clearly visible; however, a measurement of 5.9 mm
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is noted, which may indicate the size of the gestational
sac or a specific structure within the uterus.

Based on the provided information and image, it seems
likely that this is an early pregnancy evaluation.
However, without additional clinical context or
information about the patient's medical history, a
definitive diagnosis cannot be made. Further evaluation
and follow-up scans would be necessary to confirm the
diagnosis and monitor the pregnancy.
Some possible differential diagnoses could include an
early intrauterine pregnancy, a pseudosac in the setting
of an ectopic pregnancy, or a fluid collection within the
endometrial cavity. A thorough clinical evaluation and
additional imaging studies would be required to determine
the correct diagnosis.

Tabela B4: Resposta dos modelos para classificar as figuras do artigo

Figura Resposta do modelo- Resposta do modelo - Resposta do modelo - Llava
Llava 7B Llava 4 Maverick 17B128E 4 Scout 17B 16E
Fig. “Diagram — “Diagram — The “Diagram — The image
24(a): figures image is a simple, depicts a simplified,
Imagem consisting of black-and-white illustrated
flows, illustration representation of an
connections, showing a fetus in anatomical process or
steps, or a specific procedure with arrows
sequential position, with indicating flow or
elements.” arrows indicating a steps.”
process or
procedure, likely
related to
childbirth or fetal
development.”
Fig. “Diagram — “Diagram — The “Diagram — The image
24(b): figures image is a presented is a
Diagrama consisting of flowchart flowchart
flows, describing the illustrating a
connections, steps and decisions decision-making
steps, or related to the process for a medical
sequential management of a procedure.”
elements;?” fetus in a pelvic
position at or
after 36 weeks of
gestation.”
Fig.24(c): “Image - a “Image — The 1image “Image — The 1image
Imagem  photograph taken is an ultrasound presented is an
from an scan, likely wused ultrasound scan,
ultrasound for medical which is a +type of
machine medical imaging used
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displaying a view diagnosis to visualize internal
of a uterus with monitoring.” structures, 1in this
what appears to be case, likely the
a fetal uterus or a similar
development organ.”
within it,
captured by the
transducer of the
ultrasound.”
Fig.24(d): “Diagram — This “Diagram — The image “Image — The 1image
Imagem image appears to is a medical presented is a
be a humorous 1illustration clinical illustration
diagram showing depicting depicting a medical
the "inside" procedural step.” procedure.”
workings of a
person's ear,
which is not
anatomically
accurate but
rather
exaggerated for
comedic effect.”
Fig.24(e): “Diagram — <Short ‘“Diagram — The image “Image — The image
Imagem justification> presents a series of contains clinical
The 1image 1is a illustrations illustrations of
diagram that depicting the pelvis pelvis and baby's
shows an elephant and a baby position during
in different different stages of delivery.”
poses from left to childbirth,
right.” suggesting
diagrammatic

representation of a

medical process.”
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Anexo C: Lista dos artigos cientificos e

normas clinicas utilizadas na base de
dados do chatbot

. Tipo de Fonte/En y
Tema Clinico Documento tidade Titulo Ano
A case of hypertensive disorders of
Case Report PubMed pregnancy that developed 2021
at 9 weeks of gestation
Artl.gtz de PubMed A Narrative Rey|ew on the Pathophysiology 5024
Revisdo of Preeclampsia
Norma Clinica ESPOG Orlenta‘gao clinica das doencas hipertensivas 2022
da gravidez
Cardiovascular events following pregnancy
Revis3o complicated by pre-eclampsia with emphasis
. " PubMed on comparison between early- and late- 2020
Sistematica . .
onset forms: systematic review and meta-
analysis
A Comparative Study of Oral Nifedipine and
A . Intravenous Labetalol
Pré-eclampsia for Acute Hypertensive Management in
Artigo PubMed yperter 8 2024
Pregnancy: Assessing Feto-
Maternal Outcomes in a Hospital-based
Randomized Control Trial
Norma Clinica NICE Hypertension in pregnancy: diagnosis and 2023
management
T li f
Revisdo PubMed owar:d persona |z.ed management o} 2022
chronic hypertension in pregnancy
Revis3o Copper, Zinc, and Selenium Levels During
. . PubMed Pregnancy and Their Relationship with Pre- 2025
Sistematica o . .
Eclampsia Risk: A Systematic Review
Pyroptosis asatherapeutic
Revisao PubMed target inpreeclampsia:current 2025
research andfuturedirections
. . Antepartum Fetal Surveillance and Optimal
Diabet Artigo d . .
1abe (.es r |g(z © PubMed Timing of Delivery 2024
Gestacional Revisao

in DiabeticWomen: A Narrative Review
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Diabetes in pregnancy: management from

Norma Clinica NICE . . 2020
preconception to the postnatal period
Gestational Diabetes Mellitus: The Crosslink
Art{g? de PubMed among Inflafnma'.flon, NltrOX|dat|v? Stress, 2022
revisao Intestinal Microbiota and Alternative
Therapies
Artlg? de PubMed L|fe-cy‘cle approach for pr‘eventlon of 2018
Revisdao gestational diabetes mellitus
Artigo de Neonates at Risk: Understanding the Impact
Revisdo Pubmed of High-Risk Pregnancies on Neonatal Health 2025
Norma Clinica DGS Dlagno.stlco e conduta na Diabetes 2011
Gestacional
Revista
. Portugues Consenso Diabetes e Gravidez:
Artigo ade Atualizacdo 2025 2025
Diabetes
Experiences of women with type 2 diabetes
. during the
Artgci de PubMed pre-pregnancy, 2024
Revisao ;
pregnancy and postpartum periods:
A systematic review of qualitative studies
Norma Clinica BTS Asthma in pregnancy 2016
Intrapartum care for women with existing
Norma Clinica NICE medical conditions or obstetric 2019
complications and their babies
Effect of early and late prenatal vitamin D
Ensaio clinico PubMed and maternal asthma status on offspring 2022
Asma durante a asthma or recurrent wheeze
Gravidez ‘
N h :
Case Report PubMed ew onset asthma during pregnancy: two 2023
case reports
The safety of asthma medications during
Artigo PubMed pregnancy and lactation: Clinical 2009
management and research priorities
. Risk factors for asthma exacerbations during
Artigo de
Revis3o PubMed pregnancy: a 2022
systematic review and meta-analysis
FIGO good practice recommendations on
anemia in
Norma Clinica FIGO pregnancy, to reduce the incidence and 2025
Anemia / impact of postpartum
Suplementacdo hemorrhage (PPH)
Artigo PubMed Impact of high-dose folic acid 2021

supplementation in pregnancy on
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biomarkers of folate status and 1-carbon
metabolism: An ancillary
study of the Folic Acid Clinical Trial (FACT)

Pathophysiology and management of iron

Arti
rtlgoN de PubMed deficiency anaemia 2024
Revisao . .
in pregnancy: a review
Revista o -
Cievrlltiﬁca Recomendacgdes Praticas de um Grupo de
Perit imizacga Rastrei
Artigo da Ordem gn o§ p?ra Otimizacao do Rastreio, . 2025
dos Diagndstico e Tratamento da Ferropenia na
Médicos Gravidez em Portugal
The effect of intravenous iron
supplementation compared to oral
Revis3o PubMed iron supplementation during pregnancy on 5025
neonatal outcomes—a
systematic review of randomized controlled
trials
Norma Clinica SPOMMF  Anemia na Gravidez e no Puerpério 2019
Revisdo PubMed Anaemia in pregnancy 2016
Vitamin D and Intrauterine Growth
Revisdo PubMed . 2025
Vi Y Restriction (IUGR)
Dietary Supplements in Pregnancy and
. Postpartum: Evidence
R PubMed ’ .. . 2025
evisao ubivie Safety Challenges and a Precision Nutrition
Framework (GAPSS)
Sedation with Propofol plus Paracetamol in
Artigo PubMed External Cephalic 2022
Version: An Observational Study
FIGO good practice recommendations for
Norma Clinica FIGO vaginal birth after 2025
cesarean section
Norma Clinica SPOMME Norer?as de Orientacdo Clinica: Versao 2021
Cefdlica Externa
Versdo Cefalica
Extern Artigci de PubMed Reyiving'external cephalic versi(?n: areview 2019
a Revisdo of its efficacy, safety, and technical aspects
The influence of advanced maternal
Artico de age on the success rate, delivery mode and
Pesguisa PubMed maternal and fetal outcomes of pregnant 2026
g women undergoing external cephalic
version: a retrospective cohort study
Artl.g9 de PubMed Vaginal delivery of'the second.twm in 2019
revisao unengaged cephalic presentation
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Anexo D: Resultados obtidos na avaliacao

da recuperagcao de chunks e respetivos

metadados

Recuperagao de texto, Titulo

Principal e Subtitulos

Recuperagao com

DescrigOes, Legendas de

Imagens e Titulo

Recuperagao com
Tabelas, Legendas e
Titulo do Documento

Tipo R@10 nDCG@10 R@10 nDCG@10 R@10 nDCG@10
MiniLM Dense 0,4593 0,4541 0,9822 0,8971 0,7546 0,7090
MPNet Dense 0,5548 0,5311 0,9822 0,9002 0,8507 0,7868
MedEmbed Dense 0,6364 0,6036 0,9822 0,9146 0,8719 0,8294
PubMedBERT Dense 0,5575 0,4804 0,9822 0,8637 0,8329 0,7845
BM25 Sparse 0,5625 0,5653 0,9756 0,9146 0,8290 0,7004
MiniLM+BM25 Hybrid 0,5373 0,5245 0,9756 0,9327 0,8330 0,7400
MPNet+BM25 Hybrid 0,5543 0,5702 0,9756 0,9087 0,8516 0,7527
MedEmbed+BM25 Hybrid 0,5298 0,5537 0,9756 0,9146 0,8290 0,7004
PubMedBERT+BM25  Hybrid 0,5544 0,5031 0,9822 0,9199 0,8027 0,7156
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