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Introducao

Modelos de linguagem ampliam as possibilidades de geragao, transformacgéo e consulta de texto, mas
fluéncia nao é evidéncia de correcao. Em saude, qualquer uso deve separar suporte a organizagao da
informagao de decisdo autbnoma e deve tornar verificaveis dados de entrada, saidas e revisao

humana. [1]

As referéncias atualizadas permitem aprofundar tokenizacédo, geracdo autorregressiva, recuperagao
aumentada, alucinagdo, documentagao ambiental, explicabilidade e seguranca de LLMs clinicos. [1]

Escopo Validacao Fontes Revisao Auditoria Monitorar
permitido local citaveis humana logs incidentes

sem protocolo, a demo vira risco operacional

Figura 1— Protocolo conceitual de seguranca para uso clinico de LLMs. Fonte: elaboragcdo propria com base em

[1]-[5].

1. O que um LLM processa e produz

O texto é convertido em tokens, associados a embeddings, antes de atravessar blocos Transformer.
Em modelos geradores, a saida é construida token a token: cada token escolhido é anexado ao
contexto e alimenta a proxima passagem. Essa mecanica explica por que coeréncia linguistica nao
equivale a consulta automatica a uma base clinica [6].

Arquiteturas apenas com encoder, como BERT, sdo especialmente usadas para representar e
classificar texto; arquiteturas geradoras usam decodificagdo para produzir sequéncias. A distincao
ajuda a escolher entre extrair uma variavel, recuperar um documento e redigir uma resposta aberta [6].

CONCEITO-CHAVE
O texto é convertido em tokens, associados a embeddings, antes de atravessar blocos

Transformer.

2. Modelos contextuais e geragao

Transformers produzem representagdes condicionadas pelo contexto por mecanismos de atencgéo.
BERT é usado sobretudo para representar e compreender texto; modelos geradores estimam
continuacdes e podem produzir sequéncias. Pré-treinamento seguido de adaptacédo permite reutilizar
representagcdes em tarefas biomédicas [1].

Em um sistema clinico, a entrada pode incluir notas, pergunta e contexto recuperado; a saida pode ser
resumo, coédigo, resposta ou rascunho. A avaliagdo precisa decompor fidelidade ao registro,
omissodes, adigdes ndo sustentadas e adequagao ao usuario [1].
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3. Sumarizagao, codificacao e dialogo

Sumarizagao reduz documentos, mas precisa preservar fatos, incerteza e temporalidade. Codificacao
associa texto a terminologias; erros podem alterar pesquisa, faturamento e decisdo. Sistemas de
dialogo precisam gerenciar objetivos, turnos, confirmacgao e esclarecimento, ndo apenas responder a
enunciados isolados [2].

Em documentacdo ambiental, um fluxo possivel captura o &udio, transcreve e identifica
interlocutores, extrai elementos clinicos, propde uma nota estruturada e a entrega ao profissional para
edicao e assinatura. A saida permanece um rascunho: o sign-off clinico é parte explicita do processo

[7].

4. Multimodalidade e recuperagao

Dados clinicos incluem texto, imagem, sinais e medi¢cdes. Modelos multimodais procuram combinar
representacgdes dessas fontes. O ganho potencial depende de alinhamento temporal, disponibilidade
e significado de cada modalidade; auséncia sistematica pode introduzir viés [3].

Recuperacao de informagéo acrescenta uma etapa que localiza documentos ou trechos relevantes
antes da resposta. Ela pode oferecer material verificavel e reduzir dependéncia exclusiva dos
pardmetros do modelo, mas ndo garante que a recuperagao seja correta nem que a geragao respeite o
conteudo [4].

Na recuperagdo aumentada por geragao (RAG), consulta e documentos sdo representados para
busca, os resultados podem ser reordenados e os trechos selecionados entram no contexto do
gerador. A cadeia deve guardar consulta, colegdo, versédo, trechos e resposta para permitir auditoria;
falhas de indexacgéo ou recuperacéo continuam a contaminar a sintese [6][8].

5. Alucinagao, explicacao e avaliagao

Alucinagéo é a produgao de conteudo plausivel, porém falso ou nao verificavel. Em saude, um valor
laboratorial inventado, uma interagdo medicamentosa incorreta ou uma referéncia inexistente pode
alterar conduta. Barreiras minimas incluem grounding em fontes, validagéo clinica e humano-no-loop

[7].

Uma explicagao util precisa ser compreensivel e também fiel ao comportamento do sistema. RAG
pode expor evidéncias externas, mas néo prova que a conclusao esteja correta; explicagdes narrativas
podem soar convincentes sem refletir o mecanismo do modelo. Avaliagao deve combinar fidelidade,
robustez, compreensao e utilidade clinica [8].

O protocolo de teste deve separar recuperagao, geracdo e efeito no trabalho. Além de métricas de
linguagem, deve medir fatos omitidos ou adicionados, concordédncia com a fonte, estabilidade,
calibracdo de confianga, desempenho por subgrupo, tempo de revisdo, corre¢cbes humanas e
incidentes [7] [8].

6. Seguranca humano-no-loop

Uma saida bem escrita pode conter informagdo ausente na fonte. Protocolos devem exigir ligagdo com
evidéncias, apresentagéao de incerteza, verificagao por profissional autorizado, registro de mudancgas e
possibilidade de recusa. Quanto maior o impacto da agédo, maior deve ser a independéncia da
verificagao [5].
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Privacidade exige controlar conteudo enviado, destino, retencéo e acesso. LLMs também ampliam a
superficie de ataque com manipulagdo de prompt, envenenamento, inferéncia de pertencimento e
vazamento de informacgao identificavel; controles precisam acompanhar treinamento, adaptacéao,
inferéncia e integragao [5] [9].

Sintese do encontro

O que um LLM processa e produz: o texto é convertido em tokens, associados a embeddings, antes
de atravessar blocos transformer.

Modelos contextuais e geracdo: transformers produzem representagdes condicionadas pelo
contexto por mecanismos de atencgao.

Sumarizagéao, codificagcédo e dialogo: sumarizagdo reduz documentos, mas precisa preservar fatos,
incerteza e temporalidade.

Multimodalidade e recuperacéo: dados clinicos incluem texto, imagem, sinais e medigoes.

Alucinagéao, explicagéo e avaliagao: alucinagao é a producgao de conteudo plausivel, porém falso ou
nao verificavel.

Seguranca humano-no-loop: uma saida bem escrita pode conter informacao ausente na fonte.
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