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RESUMO

Introducdo: A farmacovigilancia constitui uma area estratégica da saude publica, sendo
responsavel por identificar, analisar e reduzir os riscos associados ao uso de medicamentos.
Com o avango dos sistemas digitais e o aumento do volume de dados em salde, a
incorporacdo da Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma alternativa promissora para
otimizar processos, ampliar a capacidade analitica e fortalecer a seguranga medicamentosa.
Diante desse cendrio, observa-se a necessidade de aprofundar o conhecimento sobre a
integracdo dessas tecnologias as préticas de farmacovigilancia. Objetivo: Mapear as
evidéncias cientificas disponiveis sobre as aplicacfes da inteligéncia artificial nas atividades
de farmacovigiléancia, identificando técnicas empregadas, finalidades de uso, beneficios,
barreiras e lacunas existentes na literatura. Metodologia: Trata-se de uma revisao de escopo
conduzida de acordo com as diretrizes do Joanna Briggs Institute (JBI) e do PRISMA-ScR.
A busca foi realizada nas bases de dados PubMed, BVS, SciELO, Web of Science e Scopus,
utilizando descritores relacionados a farmacovigilancia e a inteligéncia artificial, combinados
por operadores booleanos. Os estudos foram selecionados conforme critérios de elegibilidade
previamente definidos, com triagem realizada por revisores independentes. Os dados foram
extraidos e organizados em planilhas padronizadas para analise descritiva. Resultados:
Foram identificados 3.649 estudos, dos quais 28 foram incluidos na amostra final ap6s as
etapas de triagem e elegibilidade. A maioria das publica¢des concentrou-se no periodo entre
2021 e 2025, com predominio de estudos conduzidos em paises com alto desenvolvimento
tecnoldgico. As principais aplicacdes da IA incluiram a deteccdo e predicdo de reacOes
adversas a medicamentos, a extracdo automatizada de informacdes em textos clinicos e a
automacao de processos relacionados a triagem e codificacdo de casos. Destacaram-se, entre
as técnicas empregadas, o aprendizado de maquina, o aprendizado profundo e o
processamento de linguagem natural. Os estudos relataram beneficios associados ao aumento
da eficiéncia e da capacidade de deteccdo de sinais de seguranca, incluindo redugdes de até
26% na necessidade de validacdo manual de sinais e modelos com AUC superiores a 0,90 na
deteccdo automatizada de reacOes adversas, embora tenham sido apontadas limitacOes
relacionadas a qualidade dos dados, a interpretabilidade dos modelos e a desafios éticos e
regulatérios. Conclusdo: Os resultados demonstram que a inteligéncia artificial vem sendo
progressivamente incorporada as praticas de farmacovigilancia, apresentando beneficios
claros no processamento de grandes volumes de dados e na identificacdo precoce de riscos
relacionados ao uso de medicamentos. Apesar do potencial identificado, a incorporacdo
dessas tecnologias ainda ocorre de forma gradual, exigindo maior validacéo em cenarios reais
e fortalecimento de estruturas regulatdrias. Nesse sentido, a IA tende a ocupar um papel cada
vez mais estratégico na seguranca do uso de medicamentos.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; farmacovigilancia; reacGes adversas a
medicamentos;



ABSTRACT

Introduction: Pharmacovigilance is a strategic area of public health, responsible for
identifying, analyzing, and reducing risks associated with the use of medicines. With the
advancement of digital systems and the increasing volume of health data, the
incorporation of Artificial Intelligence (Al) has emerged as a promising alternative to
optimize processes, expand analytical capacity, and strengthen medication safety. In this
context, there is a growing need to deepen the understanding of how these technologies
are integrated into pharmacovigilance practices. Objective: To map the available
scientific evidence on the applications of artificial intelligence in pharmacovigilance
activities, identifying the techniques used, purposes, benefits, barriers, and gaps in the
literature. Methodology: This is a scoping review conducted in accordance with the
Joanna Briggs Institute (JBI) and PRISMA-ScR guidelines. The search was carried out in
the PubMed, BVS, SciELO, Web of Science, and Scopus databases, using descriptors
related to pharmacovigilance and artificial intelligence, combined with Boolean
operators. Studies were selected according to predefined eligibility criteria, with
screening performed by independent reviewers. Data were extracted and organized into
standardized spreadsheets for descriptive analysis. Results: A total of 3,649 studies were
identified, of which 28 were included in the final sample after the screening and eligibility
stages. Most publications were concentrated between 2021 and 2025, with a
predominance of studies conducted in countries with high technological development.
The main Al applications included the detection and prediction of adverse drug reactions,
the automated extraction of information from clinical texts, and the automation of
processes related to case triage and coding. Among the techniques employed, machine
learning, deep learning, and natural language processing were highlighted. The studies
reported benefits associated with increased efficiency and improved capacity for detecting
safety signals, including reductions of up to 26% in the need for manual signal validation
and models achieving AUC values above 0.90 in the automated detection of adverse drug
reactions, although limitations related to data quality, model interpretability, and ethical
and regulatory challenges were also identified. Conclusion: The results demonstrate that
artificial intelligence is being progressively incorporated into pharmacovigilance
practices, providing clear benefits in the processing of large volumes of data and in the
early identification of risks associated with medication use. Despite the identified
potential, the adoption of these technologies is still occurring gradually, requiring greater
validation in real-world settings and the strengthening of regulatory frameworks. In this
context, artificial intelligence is expected to assume an increasingly strategic role in
ensuring medication safety.

Keywords: artificial intelligence; pharmacovigilance; adverse drug reactions;
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1. INTRODUCAO

A seguranca do paciente é reconhecida como um atributo substancial da qualidade da
assisténcia em saude, e, nesse contexto, a farmacovigilancia (FV) desempenha um papel
estratégico ao monitorar e prevenir riscos associados ao uso de medicamentos (World Health
Organization, 2020). Definida pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) como “a ciéncia e
as atividades relacionadas a deteccéo, avaliagdo, compreensdo e prevencdo de efeitos adversos
ou quaisquer outros possiveis problemas relacionados a medicamentos”, a farmacovigilancia
constitui uma &rea cientifica indispensavel para a saude publica. Ela é fundamental para
promover o uso racional de medicamentos, contribuindo para a reducdo da morbidade e da
mortalidade associadas as reacdes adversas a medicamentos (RAM) e para a melhoria dos

resultados clinicos em escala global (Al-Worafi et al., 2017; Pandian et al., 2025).

Historicamente, o desenvolvimento da farmacovigilancia surgiu em decorréncia a
eventos criticos de salde causados por medicamentos, sendo a tragédia da talidomida, na
década de 1960, um exemplo marcante (Martin et al., 2022). Esse episodio evidenciou a
limitacdo dos sistemas de controle pré-comercializacdo para identificar todas as reagdes
adversas possiveis, tornando evidente a necessidade de uma vigilancia continua apds a
introducdo dos medicamentos no mercado. Desde entdo, a FV consolidou-se como um campo
em constante expansdo. Foram estabelecidos sistemas capazes de compartilhar informacdes de
forma rapida e abrangente, com o objetivo de identificar as RAMs precocemente, permitindo
mudancas oportunas nas praticas de prescricdo e administracdo de medicamentos e vacinas
(Bate; Stegmann, 2021; Van Hunsel et al., 2019).

Apesar dos avancos alcancgados, a farmacovigilancia passou a ser desenvolvida em um
cenario progressivamente mais complexo, marcado pela rapida digitalizacdo dos sistemas de
salde e pela expansao exponencial do volume e da diversidade de dados disponiveis. Registros
eletrébnicos em salde, bases administrativas, bancos de dados regulatérios, literatura cientifica
e outras fontes digitais passaram a gerar grandes quantidades de informagdes potencialmente
relevantes para a identificacdo e monitoramento de riscos associados ao uso de medicamentos.
Esse novo ambiente informacional tem ampliado de forma significativa as possibilidades de
deteccdo de sinais de seguranca e complementado as evidéncias tradicionalmente obtidas por
meio dos relatorios individuais de seguranca de casos, exigindo abordagens cada vez mais

sofisticadas para sua gestdo e analise (Bate; Stegmann, 2021; Trifiro; Crisafulli, 2022).
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Nesse contexto, o principal desafio para a farmacovigilancia contemporanea nao reside
apenas no numero de notificagdes, mas, sobretudo, na capacidade de integrar, processar e
interpretar grandes volumes de dados heterogéneos provenientes de maltiplas fontes. Estudos
indicam que, em grandes empresas biofarmacéuticas, o nimero médio de relatérios de
seguranca praticamente triplicou ao longo de uma década e que a Food and Drug Administration
(FDA) recebe mais de 2 milhdes de relatos pos-comercializacdo por ano (Spiker, 2020;
Stergiopoulos et al., 2019). No Brasil, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (Anvisa)
também registra crescimento nas notificacdes de eventos adversos, superando desde 2021 a
meta da OMS de 200 notificagdes por milhdo de habitantes (ANVISA, 2025). Embora esse
crescimento represente uma oportunidade relevante para a deteccéo precoce de sinais de risco,
ele também evidencia as limitacGes dos modelos tradicionais de farmacovigilancia, que ainda
dependem majoritariamente de processos manuais de triagem e andlise. Esses processos, além
de repetitivos e dispendiosos, podem reduzir a eficiéncia das a¢bes de monitoramento e
comprometer a capacidade de resposta rapida a possiveis riscos relacionados aos medicamentos
(Bate; Stegmann, 2021; Martin et al., 2022).

Em face desse cenario, a Inteligéncia Artificial (1A) emerge como uma ferramenta
estratégica de apoio a farmacovigilancia. Conceituada como o campo da ciéncia da computacao
dedicado ao desenvolvimento de sistemas capazes de simular a inteligéncia humana, a IA tem
se destacado em diversas areas da salde, especialmente pela sua capacidade de realizar analises
preditivas, reconhecer padrdes e processar grandes volumes de dados (Calapez, 2024; Fu et al.,
2025). Na farmacovigilancia, o emprego de técnicas como aprendizado da maquina (machine
learning — ML), aprendizado profundo (deep learning — DL) e processamento de linguagem
natural (natural language processing — NLP), tem potencial para otimizar os processos de
monitoramento de seguranca, aumentando a eficiéncia dos sistemas de farmacovigilancia e

apoiando a tomada de decisdo baseada em dados (Pandian et al., 2025; Trifird; Crisafulli, 2022).

Diante desse panorama, torna-se importante compreender de que maneira a inteligéncia
artificial vem sendo aplicada no contexto da farmacovigilancia. Embora avangos significativos
ja tenham sido observados no campo da saude, os estudos direcionados especificamente para
esse dominio se apresentam fragmentados e pouco sistematizados, o que dificulta a
consolidacdo de evidéncias acerca das metodologias empregadas, seus beneficios e suas
limitacOes. Nesse sentido, a presente revisdo de escopo justifica-se pela relevancia de mapear
as aplicacOes da IA na farmacovigilancia, sistematizando as evidéncias existentes e fornecendo

uma visdo abrangente desse cenario em evolug&o.
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2. REVISAO DA LITERATURA
2.1 Farmacovigilancia

A farmacovigilancia (FV), derivada dos termos grego pharmakon (medicamento) e do
latim vigilia (vigiar); configura-se como um campo estratégico da saude publica, voltado a
protecdo da populacéo por meio do monitoramento continuo da seguranca dos medicamentos,
com especial atencdo ao periodo pos-comercializacdo. A Organizacdo Mundial da Saude
(OMS) descreve a farmacovigilancia como um campo cientifico dedicado ao monit
oramento sistematico da seguranca dos medicamentos, envolvendo a identificagdo precoce de
riscos, a analise critica de eventos adversos e 0 desenvolvimento de estratégias para minimizar
danos associados ao seu uso (World Health Organization, 2002). Em consonancia, no Brasil, a
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (Anvisa) adota concepc¢do semelhante, enfatizando o
carater preventivo, cientifico e regulatério da farmacovigilancia, cujo objetivo é assegurar que
os beneficios terapéuticos dos medicamentos superem seus riscos, reduzindo a ocorréncia de
danos a saude ao longo do ciclo de vida dos produtos farmacéuticos. A FV, portanto, extrapola
0 simples registro de eventos adversos, constituindo-se como instrumento essencial para a
tomada de decisdo clinica, regulatéria e para a formulacdo de politicas publicas em salde
(BRASIL, 2019; Kumar; Velusamy, 2025).

A origem dos sistemas de farmacovigilancia em ambito internacional esta intimamente
associada a eventos historicos que evidenciaram falhas importantes na seguranga
medicamentosa, sendo o caso da talidomida, ocorrido entre o final da década de 1950 e o inicio
da década de 1960, o episddio mais emblematico. A administracdo desse farmaco a gestantes
resultou em numerosos casos de focomelia e outras malformacdes congénitas em criancas
expostas durante a gestacdo, 0 que evidenciou a inexisténcia de mecanismos estruturados de
monitoramento pés-comercializacdo e levou a um intervalo aproximado de quatro anos até a
identificacdo de seu potencial teratogénico. Como resposta a esse cendrio, durante o 16°
encontro da OMS, em 1963, foi deliberada a implantagdo de um sistema global de
acompanhamento de reagdes adversas a medicamentos (RAM). Posteriormente, em 1968, foi
criado, sob coordenacdo da OMS, o Programa Internacional de Monitoramento de
Medicamentos, sediado no Uppsala Monitoring Centre (UMC), na Suécia, considerado o0 marco

inaugural da farmacovigilancia moderna (Agrawal et al., 2022; Javid; Nandave; Kumar, 2024).

A partir desse movimento global, estabeleceram-se centros nacionais de
farmacovigilancia em diversos paises, responsaveis por coletar, analisar e compartilhar

notificagbes espontaneas de suspeitas de reacfes adversas. Nesse contexto, o Uppsala
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Monitoring Centre (UMC), consolidou-se como o principal nucleo internacional de integracdo
dessas informac0es, atuando na detec¢do de sinais de seguranca e na comunicacdo de alertas as
autoridades regulatorias. Esse modelo colaborativo fortaleceu significativamente a capacidade
de resposta global frente a riscos associados ao uso de medicamentos (Agrawal et al., 2022;
Javid; Nandave; Kumar, 2024).

No Brasil, o fortalecimento das acdes de farmacovigilancia intensificou-se a partir da
criagdo da Anvisa, em 1999, quando se estruturou o Sistema Nacional de Farmacovigilancia.
Esse sistema € organizado em diferentes niveis e articula 6rgdos federais, estaduais e
municipais, além de servicos de saude, hospitais, universidades e industrias farmacéuticas,
sendo responsavel pela coordenacdo das atividades de monitoramento e gerenciamento de
riscos relacionados a medicamentos. No ambito federal, a Anvisa exerce a funcdo de
coordenacdo central, mantendo e supervisionando sistemas de notificagdo eletrénica, como o
Notivisa e o Vigimed, que possibilitam o registro de eventos adversos a medicamentos e vacinas
por profissionais de saude e cidadaos, bem como a triagem, analise e armazenamento dessas
informacBes. De forma complementar, a farmacovigilancia reconhece a colaboracdo entre
maltiplos atores, incluindo profissionais de saude, pacientes, industria farmacéutica,
instituicOes académicas e organismos internacionais, como um elemento essencial para a
efetividade dos sistemas de vigilancia, uma vez que a seguranca dos medicamentos constitui
uma responsabilidade compartilhada, dependente de mecanismos eficientes de comunicacdo,
de uma cultura ativa de notificacdo e da capacitacao continua dos envolvidos (Bahri; Pariente,
2021; Colli et al., 2023; World Health Organization, 2002).

Os principais objetivos da farmacovigilancia consistem em identificar precocemente as
reacOes adversas a medicamentos (RAM), compreendidas como efeitos indesejaveis e
prejudiciais que ocorrem de forma ndo intencional ap6s a administracdo de um farmaco, quando
utilizado em doses geralmente recomendadas para prevencdo, diagndstico ou tratamento de
doencas em seres humanos. Além disso, busca avaliar a frequéncia, a gravidade e a relacéo
causal desses eventos, bem como propor medidas eficazes de prevengéo e mitigacéo de riscos.
Além disso, a farmacovigilancia busca aprimorar o perfil beneficio-risco dos medicamentos,
promovendo o uso racional e seguro. Outro aspecto fundamental é a geracdo de evidéncias
cientificas que subsidiem a tomada de decisdes clinicas e regulatdrias, bem como apoiar
politicas publicas de salde voltadas a protecdo da populacdo (OPAS, 2011; World Health
Organization, 2002).
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As atividades de farmacovigilancia englobam processos sistematicos de coleta, triagem,
andlise e interpretacdo de dados provenientes de notificagdes espontaneas, estudos
observacionais e bancos de dados regulatdrios. Entre as etapas centrais, destaca-se a detec¢do
de sinais, que visa identificar associagdes potenciais entre medicamentos e eventos adversos.
Posteriormente, procede-se a avaliacdo de causalidade, frequentemente baseada em métodos
estruturados, como a escala da OMS e o algoritmo de Naranjo, um questionario padronizado
que utiliza uma pontuacéo para estimar a probabilidade de que uma reagédo adversa tenha sido
causada por um medicamento. Outra dimensdo fundamental é a gestdo e a comunicacdo de
riscos, que envolve a implementacdo de medidas regulatérias como atualizacdo de bulas,
emissdo de alertas de seguranca, restricdo de uso, recolhimento de lotes e, quando necessario,

a suspensdo da comercializacdo de medicamentos (Lucas et al., 2022; Shukla et al., 2021).
2.2 Evolucéo Tecnologica na Farmacovigilancia

A farmacovigilancia surgiu como uma resposta a necessidade de monitorar a seguranca
dos medicamentos apds sua comercializacdo, inicialmente estruturada em um modelo
essencialmente manual, reativo e descentralizado. Nos seus primeiros estagios, predominavam
as notificacbes em papel, formulérios preenchidos manualmente e registros arquivados
localmente em hospitais, servicos de salde e autoridades regulatdrias. Esses sistemas
dependiam quase exclusivamente da iniciativa dos profissionais de salde para relatar suspeitas
de reacOes adversas a medicamentos, 0 que resultava em registros fragmentados, pouco
padronizados e de dificil acesso. A circulacdo das informacdes era lenta, baseada em correio ou
fax, e ndo existia integracdo sistematica entre instituicbes, o que tornava a deteccao de riscos
um processo tardio e altamente dependente de revisdes manuais (Madhushika et al., 2022;
Fornasier et al., 2018).

Nesse contexto, a subnotificacdo consolidou-se como uma das principais fragilidades
estruturais desses sistemas. A sobrecarga assistencial dos profissionais, a auséncia de
treinamento especifico em farmacovigilancia, a falta de incentivos institucionais e a percepcéo
equivocada de que apenas eventos graves ou inesperados deveriam ser reportados contribuiram
para a baixa sensibilidade dos sistemas. Esse cenério limitava a capacidade de identificacdo
precoce de sinais de seguranca e atrasava a adog¢do de medidas regulatérias (Madhushika et al.,
2022).

A partir da década de 1990, intensificou-se a transi¢do para a era da informatizacéo,

impulsionada pelo avanco das tecnologias de informacéo e pela necessidade de padronizacéo
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internacional. Os formularios em papel comegaram a ser progressivamente substituidos por
bancos de dados eletrdnicos, possibilitando o armazenamento estruturado dos Relatérios
Individuais de Seguranca de Casos (Individual Case Safety Reports - ICSR). Esse processo
permitiu a centralizacdo dos dados e a padronizacao progressiva dos campos de notificacao.
Essa fase representou a passagem de um modelo puramente reativo para sistemas mais
organizados, com maior capacidade de rastreabilidade e recuperacgéo de informacGes (Fornasier
et al., 2018; Lindquist, 2008).

Com a consolidacéo das infraestruturas digitais, emergiram plataformas especializadas
para gerenciamento de casos e anélise de dados. Ferramentas como o VigiFlow, desenvolvido
pelo Uppsala Monitoring Centre, viabilizaram a insercdo padronizada de dados por paises
participantes do Programa Internacional de Monitoramento de Medicamentos da OMS (Vogler
at al., 2020). Paralelamente, solugdes comerciais como o Oracle Argus Safety, plataforma
corporativa desenvolvida pela Oracle (EUA), passaram a ser amplamente adotadas pela
industria farmacéutica e por autoridades regulatorias para a gestdo sistematizada de ICSRs,
enquanto plataformas como o Empirica Signal foram desenvolvidas especificamente para a
deteccdo estatistica de sinais em grandes bases de dados. No mesmo periodo, consolidaram-se
grandes repositdrios internacionais, como o VigiBase (OMS), banco de dados global de
farmacovigilancia; o EudraVigilance, sistema europeu de notificacdo de eventos adversos; o
FAERS, banco de dados de eventos adversos mantido pela FDA (EUA) e; no contexto
brasileiro, o VigiMed, sistema nacional de notificacdo de eventos adversos, desenvolvido pela
ANVISA em parceria com 0 UMC; que passaram a concentrar milhdes de registros e a subsidiar

decisbes regulatorias em escala global (Oracle, 2023; Valerio et al., 2024; Vogel et al., 2020).

Na sequéncia, a farmacovigilancia passou a integrar fontes de dados secundarias além
das notificacBes espontaneas. A incorporacdo de prontuarios eletrénicos em satde (Electronic
Health Records - EHRS), bases administrativas de reembolso (claims databases) e outras fontes
de Dados do Mundo Real (Real-World Data - RWD) ampliou significativamente a capacidade
dos sistemas. Essa integracdo, embora ainda desigual entre os paises, tornou possivel a
realizacdo de analises longitudinais, a avaliacdo de janelas temporais de risco, a estimativa de
incidéncia de eventos adversos e a validacdo de sinais inicialmente detectados em sistemas de
notificagdo espontdnea, contribuindo para a transicdo gradual de uma vigilancia
predominantemente reativa para estratégias mais proximas da farmacovigilancia ativa (Coloma
etal., 2014; Platt et al., 2018; Schneeweiss, 2016).
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O aumento substancial do volume de dados impulsionou o desenvolvimento e a adogao
de métodos analiticos mais sofisticados. Assumiram importancia crescente nos algoritmos de
deteccdo de sinais (Signal Detection Algorithms - SDAs), baseados em métodos de
desproporcionalidade e estatistica inferencial, capazes de identificar associacdes inesperadas
entre fArmacos e eventos adversos em grandes bases de notificagdes. Esses algoritmos passaram
a ser incorporados de forma sistemética em infraestruturas como VigiBase, EudraVigilance e
FAERS, embora estudos demonstrem variacdes de desempenho conforme a base de dados e o
contexto regulatorio, exigindo equilibrio entre sensibilidade e especificidade (CIOMS, 2010;
Harpaz et al., 2013).

A medida que os sistemas de farmacovigilancia evoluiram e tornaram-se capazes de
integrar volumes maiores de informacgdes, ampliou-se também a necessidade de métodos
capazes de lidar com essa complexidade crescente. A incorporacao de abordagens de mineragédo
de dados e de processamento avancado de informagdes tornou possivel identificar padrdes,
tendéncias e correlacBes dificilmente detectaveis pelos modelos estatisticos tradicionais. Esse
contexto de expansao dos ambientes digitais favoreceu a transi¢do para tecnologias analiticas
mais sofisticadas, entre as quais, a Inteligéncia Artificial (1A), passou a marcar um novo estagio
na modernizagdo do campo, representando a etapa mais recente da trajetoria de aprimoramento

da farmacovigilancia (Hussain, 2021; Shamim et al., 2024).

2.3 Fundamentos e Subéreas da Inteligéncia Artificial
2.3.1 Conceito e Definicdo de Inteligéncia Artificial (1A)

A inteligéncia artificial (IA) desponta hoje como um dos temas mais fascinantes no
campo da tecnologia (Porcelli, 2020). Embora esse ndo seja um conceito novo, esta avangando
de forma significativa, emergindo como uma das tecnologias mais transformadoras do século
XXI. Estima-se que sua influéncia sobre a sociedade se torne progressivamente mais ampla e
intensa, em seus diversos aspectos (Cabanelas, 2019; Calapez, 2024). O conceito de inteligéncia
artificial € amplo, John McCarthy descreveu o termo pela primeira vez em 1956, definindo
como “a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes” (Mohanan, 2025). Porém, existe

uma definicdo de inteligéncia artificial para cada autor que escreve sobre o0 assunto.

A definicdo de inteligéncia artificial de acordo com o dicionéario de lingua portuguesa é:
“Capacidade de um computador ou de um rob6 controlado por um computador de desenvolver
e de realizar artificialmente (ndo naturalmente) procedimentos que, por norma, S&o

considerados proprios de um ser humano” (Inteligéncia Artificial — Dicio, Dicionario Online
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de Portugués, 2025). Entretanto, é importante destacar que seu conceito vai além de sua
definicdo formal do dicionério de lingua portuguesa.

Diversos autores complementam essa ideia, enfatizando diferentes aspectos da IA.
Kaplan e Haenlein (2019) destacam a capacidade dos sistemas de compreender de forma precisa
informac0des externas, assimilar conhecimentos a partir desses dados e aplicar esse aprendizado
para executar tarefas e alcancar objetivos de maneira adaptativa e flexivel. De forma
semelhante, a Comissdo Europeia (2018) descreve a IA como sistemas que demonstram
capacidade de raciocinio inteligente, capazes de interpretar o0 ambiente ao seu redor e tomar

acOes, com um nivel de autonomia, para alcancar metas definidas.

Diante dessas perspectivas, para os fins deste trabalho, entende-se a inteligéncia
artificial como a capacidade de sistemas computacionais de simular comportamentos e
processos mentais humanos, incluindo percep¢do, raciocinio ldgico, aquisicdo de
conhecimento, aprendizado e criatividade (Calapez, 2024; Malik, 2019). Além disso, observa-
se que existem processos comuns entre a inteligéncia artificial e a inteligéncia humana,
principalmente aqueles relacionados a percepcédo de informacdes, a selecdo de dados relevantes,
a associacao de padrdes, a assimilacdo de novos conhecimentos, a formulacdo de previsdes e

ao controle de agdes, elementos inerentes ao raciocinio humano (Cabanelas, 2019).

Apesar dessas semelhancas, é importante destacar que cada forma de inteligéncia possui
um eixo central distinto. A inteligéncia humana fundamenta-se na interpretacdo critica da
realidade, enquanto a inteligéncia artificial concentra-se na busca pela eficiéncia e precisao
nesse processo interpretativo. Essa diferenca de foco evidencia que, embora a IA se inspire no
funcionamento da mente humana, sua for¢ca motriz reside na capacidade de ampliar e
sistematizar essas funcbes cognitivas, aplicando-as em larga escala e a partir da analise de

grandes volumes de dados (Cabanelas, 2019; Europarlamento, 2025).
2.3.2 Histdrico e Evolugéo da IA

Embora hoje a inteligéncia artificial (1A) seja considerada um tema de grande relevancia
para a sociedade do século XXI, as reflex6es sobre o assunto remontam ao surgimento do
proprio computador, ha mais de sete décadas (Sobreira, 2025). O primeiro grande trabalho
reconhecido como IA foi realizado pelo neurobidlogo Warren McCulloch e pelo estatistico
Walter Pitts, em 1943, no qual propuseram o primeiro modelo matematico de neurdnio

artificial, definindo como eventos neurais e suas inter-relagdes poderiam ser tratados usando
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l6gica proposicional. Esse modelo formou a base inicial do desenvolvimento da IA como a
conhecemos hoje (Gomes, 2010; Avila-Tomas; Mayer-Pujadas; Quesada-Varela, 2020).

Alan Turing, em 1950, foi o primeiro a articular uma visdo abrangente da 1A em seu
artigo Computing Machinery and Intelligence, propondo o “Jogo da Imitagdo”, mais tarde
conhecido como Teste de Turing, que definiu questdes centrais e orientou debates filosoficos e
técnicos sobre o conceito de “inteligéncia de maquina” (Gomes, 2010; Porcelli, 2020).
Entretanto, um marco histérico para a inteligéncia artificial ocorreu em 1956, com a realizacéo
da primeira Conferéncia de Inteligéncia Artificial no Dartmouth College (EUA), que é
frequentemente citada tanto pelo surgimento do termo “inteligéncia artificial” quanto pelo
estabelecimento formal do campo de estudo. Nesta conferéncia, diversos pesquisadores se
reuniram com o objetivo de discutir, compartilhar ideias e explorar possibilidades de como uma
maquina poderia simular ou reproduzir as capacidades cognitivas humanas. Muitos desses
participantes se tornariam referéncias na area e, futuramente, laureados com o Prémio Turing
(Abeliuk, 2021; De Castro Barbosa, 2020).

No mesmo ano, dois participantes da conferéncia, Alan Newell e Herbert Simon,
desenvolveram o Logic Theorist, considerado o primeiro programa de computador com
inteligéncia artificial (Abeliuk, 2021). Os anos seguintes foram marcados por avancos
tecnoldgicos e consolidacgdo tedrica da IA: em 1957, Frank Rosenblatt criou o Perceptron, uma
rede neural de camada Unica capaz de realizar classificagdes; em 1958, surgiu a linguagem de
programacéo Lisp, que se tornou referéncia para aplicacdes em IA; e, logo em seguida, apareceu
pela primeira vez o termo machine learning, inaugurando oficialmente esse conceito. J& em
1964, foi apresentado o programa ELIZA, considerado o primeiro chatbot funcional em inglés
(De Castro Barbosa, 2020; Sobreira, 2025).

As décadas de 1970 e 1980 marcaram um periodo de retracdo na inteligéncia artificial,
conhecido como “inverno da IA”, devido as limitagdes tecnologicas e as dificuldades politicas
e econdmicas do periodo pos-guerra e da Guerra Fria, que resultaram em cortes significativos
de investimentos e expectativas ndo atendidas. Entretanto, no final da década de 1980, a area
recuperou relevancia, impulsionada por avancos técnico-cientificos. Um dos desenvolvimentos
mais relevantes desse periodo foi a criagcdo dos sistemas especialistas, projetados para resolver
problemas especificos e simular o conhecimento de profissionais de determinada area. Um
exemplo notavel é o MYCIN, sistema voltado para o diagndstico de doengas infecciosas e

recomendacéo de tratamentos apropriados. O sucesso desses sistemas demonstrou o potencial
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pratico da IA estimulando maior interesse e investimentos na area (De Castro Barbosa, 2020;
Delipetrev; Tsinaraki; Kostic, 2020; Gomes, 2010).

O uso da inteligéncia artificial no ambiente empresarial ganhou forca a medida que
organizagdes implementaram sistemas especializados, voltados a otimizar processos internos e
apoiar decisdes estratégicas. Essa transformagdo marcou uma nova fase para a A, que comegou
a ser incorporada em produtos e solu¢es comerciais, gerando um ciclo continuo de progresso
tecnoldgico e aproveitamento pratico. Nos anos 1990, a difusdo da internet comercial e o
aumento da capacidade de processamento favoreceram novamente o desenvolvimento da area.
Um marco simbolico desse periodo foi a vitéria do supercomputador Deep Blue, da IBM, sobre
0 campedo mundial de xadrez Garry Kasparov, em 1997, amplamente divulgada como

evidéncia do potencial da IA (Delipetrev; Tsinaraki; Kostic, 2020; Gomes, 2010)

A partir dos anos 2000, a expansao da internet, o crescimento das bases de dados digitais
e 0 aumento da capacidade de processamento criaram condi¢fes para avancos significativos na
inteligéncia artificial. Isso abriu caminho para a chamada revolucdo do aprendizado profundo,
que ganhou forca e alto financiamento a partir de 2012, com a vitoéria da rede neural AlexNet
em competi¢cdes de visdo computacional, demonstrando que essas técnicas, combinadas a
recursos computacionais avancados e grandes volumes de dados, possibilitavam o
reconhecimento de imagens em niveis comparaveis ou superiores aos humanos em diversas

tarefas (Delipetrev; Tsinaraki; Kostic, 2020).

O ano de 2014 foi igualmente relevante, com o surgimento de inovagfes tecnoldgicas
gue impulsionaram e aprimoraram 0s modelos de IA, especialmente nessa area. Em 2015, a
publicacdo do artigo Deep Learning, de Yann LeCun, Yoshua Bengio e Geoffrey Hinton,
consolidou o conceito como um dos pilares centrais da inteligéncia artificial, tornando-se
referéncia fundamental na literatura cientifica (Lecun et al., 2015). Na mesma década,
assistentes virtuais e sistemas de reconhecimento de voz tornaram-se populares, e, em 2016, o
AlphaGo, desenvolvido pelo Google DeepMind, derrotou o campedo mundial de Go,
consolidando o aprendizado por reforco (Abeliuk, 2021; De Castro Barbosa, 2020; Teixeira,
2019).

Um dos marcos mais recentes foi a introducdo da arquitetura Transformer, em 2017,
que revolucionou o processamento de linguagem natural (PLN) e abriu caminho para o
desenvolvimento de modelos de linguagem de larga escala, culminando com o langamento do

ChatGPT em 2022. Este modelo democratizou 0 acesso a tecnologia e impulsionou aplicagdes
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generativas em texto, imagem e som. Recentemente, houve também uma mudanca
metodoldgica: em vez de criar teorias inteiramente novas, 0s avangos passaram a se apoiar em
conceitos consolidados, aplicando-os em maior escala e com novos recursos computacionais
(Gomes, 2010; Sobreira, 2025). Nesse contexto, a A expandiu suas areas de aplicacéo e passou
a ser objeto de debates éticos, sociais e regulatérios, que hoje acompanham de forma
inseparavel sua evolucgdo histérica (Avila-Tomas; Mayer-Pujadas; Quesada-Varela, 2021).

2.3.3 Fluxo de Desenvolvimento de Modelos de IA

Para compreender o potencial que a inteligéncia artificial possui e o impacto que pode
ter no futuro, antes de tudo, é necessario entender o seu funcionamento. Para aprender, a 1A
depende essencialmente dos dados, que formam a base de todo o processo de aprendizado.
Assim, todas as informacg6es necessarias para que ela opere sdo organizadas em algoritmos, que
permitem que os sistemas de 1A identifiqguem, classifiqguem e processem informagdes, tornando-
se capazes de reconhecer padrdes e executar tarefas (Calapez, 2024; Kaufman, 2020; Porcelli,
2020).

Os dados utilizados podem ser variados, como textos, imagens, sons e valores
numéricos. Eles se dividem em estruturados, de facil organizacdo e analise, como numeros e
registros financeiros, e ndo estruturados, como imagens, audios e textos livres, que exigem
técnicas mais complexas de processamento. Além do tipo, fatores como quantidade, qualidade
e diversidade dos dados influenciam diretamente o desempenho do modelo. Para que os dados
possam ser utilizados de forma eficaz, € necessario que eles passem pelo tratamento e pré-
processamento, que inclui a correcdo de falhas de coleta, a conversao de variaveis categoricas
e a selecdo de atributos com maior poder preditivo. Sendo necessario que todas as
transformacoes realizadas nos dados de treinamento sejam também replicadas nos dados de
validacao e teste, garantindo consisténcia e evitando vieses (Bochie, 2020; Kufel, 2023; Patel,
2023).

Com os dados preparados, € feita a escolha do modelo de aprendizado, que deve estar
de acordo com o tipo de tarefa a ser executada. Nesse ponto, destacam-se duas abordagens
principais: aprendizado de maquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep
learning), que serdo discutidas posteriormente. Apés a definicdo, é iniciado o processo de
treinamento, no qual o conjunto de dados é dividido em treino, validagéo e teste. O modelo

selecionado é ajustado com base no conjunto de treino e continuamente avaliado no de
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validacgdo. Esse ciclo é repetido diversas vezes até que o desempenho atinja um nivel satisfatério
(Bochie, 2020; Porcelli, 2020; Zhou, 2021).

Concluido o treinamento, o modelo é avaliado em dados inéditos por meio de métricas
como acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade e Fl1-score, que quantificam seu
desempenho de maneira objetiva. Quando os resultados atendem aos critérios definidos, o
modelo esta apto a ser implantado em aplicacdes praticas, analisando dados novos e fornecendo

resultados para diferentes tarefas em tempo real (Bochie et al., 2020; Zhou, 2021).

Figura 1 - Etapas do processo de desenvolvimento de modelos de Inteligéncia Avrtificial

O ) ()

Coleta dos dados —— Tratamento e —— Escolha e treinamento — Implantacao do
pré-processamento do modelo modelo
Coletar dados Tratar amostras Escolher modelos e Exportar modelo de
danificadas dividir amostras aprendizado
Armazenar amostras Converter’vlanavew TetEr merEE .Apufar em .
coletadas categoricas situacoes reais
Selecionar atributos el
desempenho

Fonte: Autoria propria, 2026.
2.3.4 Subareas e Abordagens da Inteligéncia Artificial

Antes de abordar os subcampos e as diferentes abordagens da aprendizagem automatica,
é importante esclarecer conceitos mais amplos relacionados a inteligéncia artificial (1A). Os
avancos nessa area possibilitaram que sistemas computacionais passassem a lidar com grandes
volumes de dados complexos e a desempenhar atividades que, até entdo, dependiam
exclusivamente da acdo humana. Entre esses sistemas, destaca-se a chamada inteligéncia
artificial restrita (narrow Al), caracterizada pela execucdo de funcbes especificas, sem a
capacidade de atuar em tarefas distintas daquelas para as quais foi projetada. Trata-se da forma
mais comum de IA, presente em tecnologias cotidianas, como 0s assistentes virtuais, que
compreendem e executam as tarefas designadas pelos usuarios (Janiesch; Zschech; Heinrich,
2021; Timpone; Guidi, 2023).

Em contrapartida, a inteligéncia artificial generativa (generative Al), mais recente, €
voltada para a criacdo de novos conteudos a partir de informagdes previamente existentes,

adaptando respostas e decisfes com base no aprendizado adquirido. Um exemplo notavel dessa
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vertente é o ChatGPT. Assim, as duas modalidades permitem situar o campo da IA em um
espectro que vai desde aplicagcdes mais simples até modelos avangados, inclusive em contextos

de relevancia para a area da saude (Timpone; Guidi, 2023).

O Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, € uma das subareas centrais
dentro da 1A, seu conceito e suas técnicas associadas vém sendo desenvolvidas e aplicadas ha
muitos anos (Bochie et al., 2020). O ML se baseia no desenvolvimento de modelos
computacionais capazes de aprender a partir de grandes volumes de dados, identificando
padrdes, realizando previsdes e tomando decisdes com base na experiéncia adquirida. Em
grande parte dos métodos de ML, o processo envolve a participacdo humana na defini¢do e
organizacdo das variaveis utilizadas no treinamento, etapa conhecida como engenharia de
atributos (Kufel et al., 2023; Sultana et al., 2023). Isso pode ser realizado, dentro do machine
learning, a partir de diferentes tipos de aprendizados: supervisionado, ndo supervisionado,
semi-supervisionado e por reforco (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021).

O aprendizado supervisionado é uma abordagem na qual o modelo é treinado a partir de
dados rotulados, ou seja, para cada dado de entrada fornecido ao modelo, ja se conhece a
resposta correta de saida. A partir dessa relacdo, o sistema é capaz de aprender padrbes e,
posteriormente, realizar previsdes ou classificacdes quando exposto a novos dados. No caso do
aprendizado ndo supervisionado, ndo ha rotulos ou respostas esperadas no conjunto de
treinamento. O objetivo é permitir que o modelo identifique, de maneira autbnoma, estruturas,
relagcbes ou agrupamentos presentes nos dados, organizando informagdes e revelando padrdes
ocultos (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021; Kufel et al., 2023; Monard; Baranauskas, 2003).

O aprendizado semi-supervisionado combina dados rotulados e ndo rotulados,
aproveitando mais informacdes sem precisar que todos os dados sejam anotados, possibilitando
uma aprendizagem mais precisa. O aprendizado por reforco, por sua vez, se baseia na interacao
com o ambiente, em que 0 modelo recebe um estado inicial, um conjunto de acdes possiveis e
um objetivo, aprendendo por tentativa e erro para maximizar recompensas. De modo geral, 0
ML abrange diferentes métodos para viabilizar essas abordagens, como regresséo logistica,
arvores de decisao, entre outros, que variam em complexidade e aplicabilidade conforme o tipo

de problema a ser resolvido (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021; Monard; Baranauskas, 2003).

O Deep Learning (DL), ou aprendizagem profunda, é um subcampo da inteligéncia
artificial que ganhou grande destaque por seus avancos recentes na area. E um segmento da

aprendizagem automatica que, por meio de multiplas camadas de processamento, consegue
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resolver problemas complexos e extrair padroes de grandes volumes de dados, alcangando
resultados mais precisos do que o ML (Lecun; Bengio; Hinton, 2015; Sultana et al., 2023).

No centro do DL estdo as redes neurais, estruturas inspiradas no funcionamento do
cérebro humano, compostas por unidades computacionais denominadas neurdnios, conectadas
entre si formando uma rede distribuida que permite armazenar e processar informacdes para
realizar uma funcdo. Essas redes variam em profundidade, enquanto no ML predominam
arquiteturas mais rasas, geralmente com uma ou duas camadas, no DL encontram-se as
chamadas redes neurais profundas, que possuem trés ou mais camadas ocultas, proporcionando
a aprendizagem profunda a capacidade de lidar com dados ndo estruturados e altamente
complexos (Bezerra, 2016; Bochie et al., 2020; Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021).

Esse subcampo contempla diferentes arquiteturas de redes neurais, cada uma projetada
para resolver problemas especificos. Entre as mais relevantes estdo as convolucionais (CNNSs),
amplamente aplicadas no reconhecimento de imagens e em diagndsticos médicos; as
recorrentes (RNNs), voltadas ao tratamento de dados sequenciais, como no processamento de
linguagem natural; e as adversariais generativas (GANS), utilizadas na criacdo de imagens e
simulacéo de cenarios realistas (Bochie et al., 2020; Kufel et al., 2023). O grande diferencial da
aprendizagem profunda é que, por meio de redes neurais com mdltiplas camadas, os modelos
extraem automaticamente representacdes e caracteristicas relevantes diretamente dos dados
brutos, reduzindo a necessidade de intervencdo humana na engenharia de atributos. Isso
possibilita a descoberta de padrdes complexos e hierarquicos de forma mais eficiente do que
métodos tradicionais de aprendizado de maquina (Bezerra, 2016; Lecun; Bengio; Hinton,
2015).

O Natural Language Processing (NLP), ou Processamento de Linguagem Natural, é
uma subérea da 1A dedicada a interpretacao e producéo da linguagem humana, escrita ou falada.
Capacita os computadores ndo apenas a ler, mas também a compreendé-la, possibilitando
tarefas como andlise de sentimentos, reconhecimento de entidades nomeadas (NER), resposta
a perguntas, sintese e traducdo automatica de textos. Nos Gltimos anos, 0s maiores avangos
vieram com a introducdo da arquitetura Transformer, que revolucionou a forma de modelar
sequéncias linguisticas. Modelos como BERT, RoBERTa e GPT demonstraram desempenho
superior em diferentes tarefas de NLP (Basha et al., 2023; Zhang; Shafig, 2024). Esses avancos
tornam o NLP uma ferramenta importante para analise de dados ndo estruturados, a exemplo

de contextos que envolvem relatorios clinicos, registros médicos ou publica¢des cientificas,
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favorecendo a descoberta de padrdes e a tomada de decisdes baseadas em evidéncias (Boonstra
et al., 2024; Nerella et al., 2024).

Cabe ressaltar que essas abordagens de aprendizagem podem ser combinadas para
diversos fins. Embora ML, DL e NLP sejam apresentadas de forma independente, na prética
podem atuar de maneira complementar, combinando a capacidade do machine learning de lidar
com dados estruturados e tarefas de classificacdo, o deep learning de capturar padrdes
complexos em grandes volumes de dados, e o natural language processing de compreender e
extrair informacdes de contedos textuais e linguisticos. Essa integracdo aumenta o potencial
da 1A, sobretudo em areas que demandam tratamento e andlise de dados sensiveis e
heterogéneos, como ocorre no campo da salde. Essas subareas oferecem um conjunto amplo
de técnicas capazes de analisar e extrair informacdes de dados de diferentes naturezas,
ampliando suas possibilidades de aplicacdo em contextos especificos (Bajwa et al., 2021;
Shastry; Shastry, 2023).

Figura 2 - Diagrama de Venn ilustrando a relacéo entre as subareas da 1A

Inteligéncia Artificial
(1A)

Aprendizado Processamento
de Maquina de Linguagem
(Machine Learning) Natural

(Natural Language
Processing)

Fonte: Autoria propria, 2026.
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2.4 Aplicagdes da Inteligéncia Artificial em Salde e Farmécia
2.4.1 AplicagBes Gerais na Saude

Nos ultimos anos, os sistemas de satde ao redor do mundo tém direcionado esforcos
para alcancar o chamado “objetivo quadruplo”, que compreende a melhoria dos indicadores
populacionais de saude, a oferta de um cuidado centrado no paciente, a valorizacéo e o bem-
estar dos profissionais da area e a racionalizacédo dos custos assistenciais (Bodenheimer; Sinsky,
2014). Nesse cenario, a crescente disponibilidade de dados multimodais, associada ao avancgo
das tecnologias digitais e do poder computacional, favorece a convergéncia entre assisténcia
médica e inteligéncia artificial (I1A). Essa integracdo tem potencial para revolucionar a forma
como os servicos de salde sdo estruturados, ao viabilizar diagndsticos mais precisos,
intervencdes terapéuticas personalizadas, melhora da qualidade e eficiéncia dos servigos,

resultando em modelos de cuidado conectados e otimizados (Bajwa et al., 2021).

Com o continuo avanco da inteligéncia artificial, suas aplicacfes tém se expandido de
maneira acelerada, impactando diversos setores, sendo o campo da saude um dos mais
promissores, com crescimento significativo nos dltimos dez anos (Moulaei et al., 2024). A 1A
tem transformado esse setor em uma verséo mais automatizada, na qual os humanos ficam mais
restritos a funcdes essenciais, como o contato com pacientes e 0 gerenciamento de recursos. Os
sistemas de saude que utilizam IA estdo se desenvolvendo rapidamente, principalmente em
deteccdo e diagnostico precoce, permitindo a execucdo de atividades com maior eficiéncia,
facilidade, precisdo e menor custo do que seria possivel apenas com intervencdo humana
(Kitsios, 2023; Yu; Zhou, 2021).

No campo da saude, a aplicacdo da IA pode ser dividida em dois grandes eixos: virtual
e fisico. O eixo virtual compreende softwares e algoritmos, modelos de aprendizagem
automatica, capazes de analisar dados clinicos, apoiar decisbes terapéuticas e aprimorar 0
aprendizado a partir da experiéncia. Por sua vez, o eixo fisico abrange dispositivos médicos e
robds que atuam diretamente na pratica assistencial, oferecendo suporte em procedimentos
clinicos, cirargicos e no cuidado de pacientes. Essa distingdo permite compreender a amplitude
de suas aplicacbes e a maneira como diferentes solugdes impactam a pratica e a gestdo dos
servicos de saude (Hamet; Tremblay, 2017; Malik, 2019).

No ambito virtual, um dos pontos fortes da IA, como dito anteriormente, é a sua
capacidade de analise de grandes volumes de dados clinicos. Sistemas baseados em ML, DP e

NLP permitem a detecgdo de sinais que escapam aos métodos tradicionais, impulsionando uma
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grande mudanca no campo do diagnostico (Avila-Tomas; Mayer-Pujadas; Quesada-Varela,
2020). Modelos supervisionados e ndo supervisionados ja sdo utilizados na interpretacdo de
exames, como radiografias, tomografias, ressonancias magneticas e ultrassons, bem como na
analise de sinais biomédicos, como eletrocardiogramas (ECG) e eletroencefalogramas (EEG),
permitindo a identificacdo precoce de doencas oncoldgicas, cardiovasculares e neuroldgicas.
Esses algoritmos tém apresentado elevado desempenho na previsdo e diagnostico de canceres,
em diferentes localizacdes, além de possibilitar a deteccdo precoce de alteracGes cognitivas
associadas a enfermidades neurodegenerativas, como o Alzheimer (Al Kuwaiti et al., 2023;
Kumar, 2023).

A medicina personalizada vem avancando de forma significativa, sua integracdo com a
inteligéncia artificial tem promovido avancos relevantes ao possibilitar a analise combinada de
informagdes gendmicas, clinicas, ambientais e comportamentais. Essa inovacao ja vem sendo
explorada em investigaces cientificas e, em alguns casos, incorporada a prética clinica, como
na definicdo de terapias oncoldgicas a partir do mapeamento genético de tumores, na previsao
de toxicidades decorrentes da radioterapia por meio da radiogendmica e na estimativa da
resposta de pacientes a quimioterapia (Suri; Kaur; Shinde, 2024). Com essa capacidade de
ajustar condutas terapéuticas de acordo com o perfil Unico de cada individuo, considerando seus
aspectos genéticos, estilo de vida e contexto ambiental, a IA amplia a precisdo e a seguranca

dos tratamentos, além de favorecer a adesdo do paciente nas terapias propostas (Allam, 2025).

O processamento de linguagem natural (NLP), além de permitir a extracdo de
informacdes relevantes de registros eletrénicos de salde e literatura cientifica, também tem se
destacado na salde como uma ferramenta para automatizacdo de processos administrativos.
Essa aplicacdo reduz a carga burocratica e torna os dados mais acessiveis para a pratica clinica.
A integracdo da IA aos prontuéarios eletrénicos diminui o tempo destinado a registros,
permitindo que profissionais dediquem mais atencdo ao cuidado direto, além de auxiliar na
identificacdo de padrdes relevantes, apoiando desde auditorias clinicas até previsdo de
demandas e custos hospitalares, contribuindo na automatizacdo de tarefas repetitivas,

aumentando a eficiéncia e reduzindo erros (Al Kuwaiti et al., 2023; Shuaib, 2024).

No &mbito fisico, além de dispositivos e sensores de monitorizagdo clinica, a aplicacéo
da inteligéncia artificial na area também estd presente em tecnologias robdticas inovadoras
voltadas diretamente a assisténcia ao paciente. Na reabilitagdo, por exemplo, robds com IA
fornecem suporte motor, oferecem feedback em tempo real e utilizam interfaces cérebro-

computador para auxiliar na recuperacdo de funcBes cognitivas e motoras. Carebots, robos
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assistivos equipados com algoritmos de aprendizado, auxiliam idosos e pessoas com
deficiéncia, monitorando sinais fisiologicos, promovendo interacdo social e aumentando a
autonomia no dia a dia (Al Kuwaiti et al., 2023; Hamet; Tremblay, 2017; Mohanan, 2025). De
forma geral, a inteligéncia artificial aplicada a saude, seja em sua dimensdo virtual ou fisica,
otimiza diagndsticos, tratamentos e monitorizacdo de pacientes, ao mesmo tempo em que

melhora a gestdo dos servigos de salde, tornando o cuidado mais eficiente e centrado.
2.4.2  Aplicagdes na Area Farmacéutica

A éarea farmacéutica é reconhecida por seu importante papel na saide global, liderando
a inovacdao em problemas complexos de saude e na disponibilizacdo de terapias que salvam
vidas. Nesse ambiente dindmico, a inteligéncia artificial surge com a capacidade de modificar
de maneira significativa a forma como € realizada pesquisa, ensaios clinicos, fabricacdo de
medicamentos, prestacdo de servicos de salde e seguranca. Sua incorpora¢do ja deixou de ser
uma perspectiva distante para se tornar realidade em diferentes areas. Embora o potencial da
IA na préatica farmacéutica seja subutilizado e ainda existam espacos pouco explorados, ela
promete melhoria em varias fases do ciclo de vida dos medicamentos (Allam, 2025; Shinde;
Pawar; Talele, 2023; Suri; Kaur; Shinde, 2024).

A IA vem transformando o setor farmacéutico ao otimizar processos tradicionais de
descoberta e desenvolvimento de medicamentos, historicamente longos, caros e baseados em
tentativa e erro (Choudhary et al., 2023; Suri; Kaur; Shinde, 2024). Por meio de algoritmos
avancados, aprendizado de maquina e andlise de grandes volumes de dados, a IA permite
acelerar a identificacdo e validacdo de alvos terapéuticos promissores, realizar triagem virtual
de bibliotecas quimicas de forma mais rapida e precisa, promover o reaproveitamento de
farmacos, prever toxicidade, reduzindo riscos de seguranca antes dos testes em animais ou
humanos, e otimizar formulagbes. Além de contribuir para a compreensdo das relacdes
estrutura-atividade e para a toxicogendmica (Das; Dey; Nayak, 2021; Shinde; Pawar; Talele,
2023; Suri; Kaur; Shinde, 2024).

No contexto dos ensaios clinicos, a inteligéncia artificial exerce um papel estratégico ao
enfrentar desafios fundamentais desse processo. A partir da analise de registros eletrénicos de
salde, bancos de dados e informacdes de seguros médicos, a IA possibilita um recrutamento
mais assertivo de participantes, identificando candidatos com maior adequagéo aos critérios do
estudo. Além disso, contribui para a automacéo de tarefas repetitivas e favorece a deteccédo

precoce de efeitos adversos. Dessa forma, contribuindo para o desenvolvimento de protocolos
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mais seguros e eficientes, reduzindo custos e acelerando a aprovagdo de novos medicamentos
(Allam, 2025; Harrer et al., 2019; Suri; Kaur; Shinde, 2024).

Empresas farmacéuticas grandes, como Bayer, Pfizer, AstraZeneca, Novartis e Sanofi,
em parceria com empresas de tecnologia, tém incorporado a A em diversas etapas de produgéo,
desde a descoberta de moléculas até etapas posteriores, como fabricacao e controle de qualidade
dos medicamentos (Allam, 2025). Com o uso de algoritmos de ML e DP, a inteligéncia artificial
automatiza e otimiza processos, favorecendo a melhoria da qualidade dos produtos finais.
Permite monitoracdo e aperfeicoamento continuo das variaveis de producdo, garantindo
consisténcia entre lotes, reduzindo desperdicios e maximizando o aproveitamento de recursos
(Kulkov, 2021). Por meio de analises preditivas, é possivel antecipar falhas em equipamentos
favorecendo manutencdes preventivas e reduzindo o tempo de inatividade industrial. Além
disso, a integracdo com sistemas robdticos automatiza tarefas repetitivas, aumenta a segurancga

em ambientes de risco e possibilita ajustes ageis conforme a demanda (Yadav, 2024).

A lA também tem se mostrado uma aliada estratégica na gestdo farmacéutica, com a
previsdo precisa da demanda, o controle de estoques e a reducdo de desperdicios ao longo de
todo processo logistico (Allam, 2025; Malik, 2019). Por meio da aprendizagem automatica, é
possivel analisar dados histéricos de consumo, tendéncias sazonais, perfil epidemioldgico e
flutuacGes de mercado, antecipando necessidades e garantindo a disponibilidade continua de
medicamentos essenciais. Essa tecnologia também pode ser integrada aos sistemas de compras
e reabastecimento, automatizando processos e aumentando a eficiéncia operacional (Gonzélez-
Pérez; Delgado; Sesmero, 2024; Mishra, 2018; Urbano, 2023). Em farmacias comunitarias e
hospitais, esses recursos possibilitam um gerenciamento mais proativo do estoque, alinhando a
oferta a demanda, preservando a integridade dos produtos e liberando os profissionais para
atividades mais centradas no paciente (Malik, 2019; Soares; Dos Santos; Neto, 2024).

Na farmacia hospitalar, a A pode ser aplicada como ferramenta para apoiar o cuidado
clinico voltado ao uso de medicamentos, auxiliando na personalizacdo do tratamento, na
proposicdo de intervencBes para otimizar a farmacoterapia e no ajuste de doses e regimes
terapéuticos com base em fatores fisioldgicos individuais. Ademais, sistemas inteligentes
permitem identificar riscos nas prescricdes em tempo real, detectando interacdes entre
medicamentos, incompatibilidades e possiveis reacfes adversas (Das; Dey; Nayak, 2021;
Gonzalez-Pérez; Delgado; Sesmero, 2024; Soares; Dos Santos; Neto, 2024). Em termos de
dispensacdo, sistemas automatizados que integram IA e robdtica proporcionam uma alta

precisdo e eficiéncia no fornecimento de medicamentos. Ja existem sistemas que fracionam,
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embalam e disponibilizam doses individualizadas com minima necessidade de a¢do manual,
diminuindo de forma significativa as chances de falhas durante a administragéo, elevando a
produtividade dos processos e acelerando as rotinas em instituicoes hospitalares de grande porte
(Allam, 2025; Gonzalez-Pérez; Delgado; Sesmero, 2024). Por fim, chatbots e assistentes
virtuais baseados em NLP também podem ser utilizados como suporte ao farmacéutico e ao
paciente, esclarecendo questionamentos frequentes relacionados ao uso de medicamentos
(Urbano, 2023).

Esses avancos evidenciam a presenca crescente e o potencial da inteligéncia artificial na
area da saude. Embora ja seja aplicada em diferentes setores da farmacia, especialmente no
desenvolvimento de medicamentos, a maior parte de suas implementacdes ainda se concentra
em instituicdes de grande porte e em areas especificas. Em determinadas aplicac6es, sobretudo
aquelas em fase emergente ou de expansdo, ainda sao necessarios estudos mais abrangentes que
avaliem sua aplicabilidade e os resultados de sua adog¢ao no setor farmacéutico (Abou Arabi,
2020; Bin Abdul Baten, 2024).

3. OBJETIVOS
3.1 Objetivo Geral

Realizar uma revisdo de escopo da literatura cientifica para mapear e descrever a

aplicacdo da inteligéncia artificial (1A) nas atividades de farmacovigilancia.
3.2 Objetivos Especificos

* Identificar as técnicas de inteligéncia artificial utilizadas nos estudos aplicados a

farmacovigilancia;
* Descrever as finalidades e principais aplica¢des da IA na farmacovigilancia;
* Levantar os principais beneficios, barreiras e limitagdes relatados no estudos;

* Apontar lacunas e perspectivas futuras sobre o tema.

4. METODOLOGIA

Esta revisdo caracteriza-se como um estudo descritivo-exploratorio, de abordagem

qualitativa, para sumarizar as informacoes, desenvolvido sob o formato de reviséo de escopo.



32

A opc¢éo por esse delineamento metodoldgico justifica-se pela sua pertinéncia em mapear a
producdo cientifica disponivel em um campo especifico do conhecimento. A condugdo da
revisao seguiu as recomendacdes metodologicas do Joanna Briggs Institute (JBI) e as diretrizes
do Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses — Extension for
Scoping Reviews (PRISMA-ScR), que oferecem orientacGes consolidadas para a conducao
desse tipo de estudo (Mattos et al., 2023; Peters et al., 2024).

4.1 Pergunta de Pesquisa

De acordo com o manual do JBI para a realizacdo de revisdes de escopo, esse tipo de
estudo é estruturado a partir de uma pergunta central, formulada com base no acrénimo PCC
(Populacdo, Conceito e Contexto) (Peters et al., 2024) (Quadro 1). A partir desse referencial,

estabeleceu-se a pergunta de pesquisa para a presente revisao.

Quadro 1 - Estrutura do acrénimo PCC

P (populagao) Sistemas e dados de farmacovigilancia
C (conceito) Aplicaces da inteligéncia artificial
C (contexto) Farmacovigilancia

Fonte: Autoria propria, 2026.
Pergunta: Como a inteligéncia artificial tem sido aplicada na farmacovigilancia segundo

a literatura cientifica?
4.2 Critérios de Elegibilidade

O critério de elegibilidade adotado para a selecdo dos estudos considerou, como critérios
de inclusdo, publicacbes que se enquadrassem na tematica proposta, abrangendo
especificamente artigos que abordassem a aplicacdo da inteligéncia artificial em atividades de
farmacovigilancia. Foram incluidos apenas estudos com texto completo disponivel e
produzidos nos ultimos dez anos, 0 que assegura a atualidade e relevancia das aplicacdes

analisadas.

Foram excluidos os artigos que ndo atenderam aos critérios estabelecidos na estratégia
PCC (Populagdo, Conceito e Contexto), bem como revisbes da literatura, incluindo
sistematicas, integrativas, de escopo ou de outra natureza. Estudos com informacoes
incompletas e aqueles que se restringiram ao desenvolvimento técnico de modelos, sem

apresentar ou discutir resultados relativos a sua aplicagdo, também foram excluidos.
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4.3 Estratégia de Busca

As buscas foram realizadas em bases de dados eletrdnicas, sendo selecionadas para este
estudo: PubMed, Biblioteca Virtual em Saude (BVS), Scientific Electronic Library Online
(SciELO), Web of Science e Scopus. Para o delineamento das estratégias de pesquisa,
procedeu-se ao planejamento conceitual por meio do emprego de descritores controlados, como
os Descritores em Ciéncias da Saude (DeCS) e os Medical Subject Headings (MeSH), que
foram combinados com o0s operadores booleanos AND (para intersecdo) e OR (para

alternancia).

Inicialmente, a estratégia de busca foi estruturada na base PubMed, utilizando-se
descritores MeSH. Posteriormente, essa estratégia foi adaptada e aplicada nas demais bases, de
acordo com suas particularidades. Além disso, no momento da busca foram aplicados filtros
relativos ao periodo de publicacdo, de modo a refinar os resultados e assegurar maior adequacédo
a pesquisa. Todas as buscas foram conduzidas em 06 de junho de 2025. As estratégias aplicadas

em cada base de dados estdo descritas no Quadro 2.

Quadro 2 - Estratégias de busca

Base de Dados Estratégia de Busca
("Pharmacovigilance”[MeSH Terms] OR pharmacovigilance[Title/Abstract]
OR "Drug-Related Side Effects and Adverse Reactions"[MeSH Terms] OR
"Adverse Drug Reactions"[Title/Abstract] OR "medication
PubMed safety"[Title/Abstract]) AND ("Artificial Intelligence”[MeSH Terms] OR
"Artificial Intelligence"[Title/Abstract] OR "Machine Learning"[Title/Abstract]
OR "Deep Learning"[Title/Abstract] OR "Natural Language
Processing"[Title/Abstract])
(mh:("Farmacovigilancia™) OR ti:("farmacovigilancia") OR
ab:("farmacovigilancia™) OR mh:("Efeitos Colaterais e Rea¢Bes Adversas
Relacionadas a Medicamentos™) OR ab:("efeitos colaterais e rea¢fes adversas
relacionadas a medicamentos™) OR ti:(*'reacBes adversas a medicamentos™) OR
Biblioteca Virtual em ab:("reacOes adversas a medicamentos™) OR ti:("seguranca medicamentosa')
Saude (BVS) OR ab:("seguranca medicamentosa™)) AND (mh:("Inteligéncia Artificial") OR
ti:("inteligéncia artificial") OR ab:("inteligéncia artificial™) OR ti:("aprendizado
de maquina™) OR ab:("aprendizado de maquina") OR ti:("aprendizado
profundo™) OR ab:("aprendizado profundo™) OR ti:("processamento de
linguagem natural') OR ab:(""processamento de linguagem natural"))
(ti:(*"farmacovigilancia™)) OR (ab:("farmacovigilancia")) OR (ti:("Efeitos
Colaterais e ReacBes Adversas Relacionadas a Medicamentos™)) OR
(ab:("Efeitos Colaterais e Rea¢fes Adversas Relacionadas a Medicamentos™))
OR (ti:("reacOes adversas a medicamentos™)) OR (ab:("rea¢des adversas a
SciELO medicamentos")) OR (ti:("seguranca medicamentosa™)) OR (ab:("seguranca
medicamentosa™)) AND (ti:("Inteligéncia Artificial")) OR (ab:("Inteligéncia
Artificial™)) OR (ti:("aprendizado de maquina™)) OR (ab:("aprendizado de
maquina™)) OR (ti:("aprendizado profundo")) OR (ab:("aprendizado
profundo™)) OR (ti:("processamento de linguagem natural™)) OR
(ab:("processamento de linguagem natural'))
pharmacovigilance* OR "Drug-Related Side Effects and Adverse Reactions*"
OR "adverse drug reactions*" OR "medication safety*" (Topic) and "artificial
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Web of Science intelligence*" OR "machine learning*" OR "deep learning*" OR "natural
language processing*" (Topic)
TS=(pharmacovigilance* OR "Drug-Related Side Effects and Adverse
Reactions*" OR "adverse drug reactions*" OR "medication safety*") AND
TS=("artificial intelligence*" OR "machine learning*" OR "deep learning*" OR
"natural language processing*")

(TITLE-ABS-KEY (pharmacovigilance* OR "adverse drug reaction*" OR
Scopus "drug safety*") AND TITLE-ABS-KEY (“artificial intelligence*" OR "machine
learning™" OR "deep learning*" OR "natural language processing™"))

Fonte: Autoria propria, 2026.

4.4 Selecdo dos Estudos

Depois da etapa de busca, a triagem dos estudos foi realizada com o suporte da
plataforma Rayyan, um aplicativo voltado a organizacéo e selecdo de artigos em revisdes. Apos
a exclusdo das duplicatas, a selecdo dos estudos desenvolveu-se em dois momentos:
inicialmente, realizou-se a triagem por meio da leitura de titulos e resumos; em seguida,
procedeu-se a analise de elegibilidade com a leitura integral dos estudos considerados
potencialmente relevantes. Ambas as etapas foram realizadas por dois revisores independentes
(M.A.S. e R.T.A)), e eventuais divergéncias foram resolvidas mediante discussao até o alcance
do consenso. Apos a etapa de selecdo, os estudos elegiveis foram organizados em planilhas no
Microsoft Office Excel®.

4.5 Extracdo de dados

Para a extracdo dos dados dos estudos incluidos, foi elaborada uma planilha no Excel,
possibilitando o registro sistematico e organizado de todas as informacdes relevantes. O
instrumento de extracdo foi previamente definido e ajustado, garantindo a captura completa dos
dados pertinentes. Esta etapa também foi realizada por dois pesquisadores (M.A.S. e R.T.A)).
A planilha contemplou os seguintes itens: titulo do estudo; autor(es); ano de publicacéo; pais;
tipo de estudo; objetivo; fonte de dados/amostra; metodologia; técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas; finalidade da aplicacdo da IA; uso da IA; resultados principais; beneficios relatados;

barreiras e limitacGes; implementacdo em ambiente real; perspectivas futuras e recomendacoes.

5. RESULTADOS
5.1 Selecdo dos Estudos

A busca bibliografica identificou 3.649 estudos nas diferentes bases consultadas
(PubMed = 776; Biblioteca Virtual em Saude — BVS = 50; SciELO = 2; Web of Science = 787;
Scopus = 2.034). Utilizando a ferramenta RAYYAN, foram removidas 1.323 duplicatas,
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resultando em 2.326 registros para triagem. A selecdo dos artigos seguiu rigorosamente 0S
critérios de inclusdo e exclusdo estabelecidos. Na etapa de leitura de titulos e resumos, 0s
avaliadores concordaram pela exclusdo de 2.267 estudos, restando 59 artigos para avaliagdo em
texto completo. Desses, nove ndo estavam disponiveis para acesso, totalizando 50 artigos
efetivamente avaliados na integra. Apds a leitura completa, 22 artigos foram excluidos por ndo
atenderem aos critérios da revisdo. Assim, aamostra final foi composta por 28 estudos. A Figura
3 apresenta visualmente todo o processo de identificacdo, triagem, elegibilidade e incluséo,

conforme orientacGes do fluxograma PRISMA.

Ap0s a etapa de selegdo, os dados extraidos dos estudos incluidos foram sistematizados
e organizados em duas tabelas para facilitar a visualizacdo e sintese das informac6es. A Tabela
1 apresenta o perfil geral e a caracterizacdo metodoldgica dos estudos selecionados, incluindo:
referéncia, titulo, pais de realizacdo, tipo de estudo, objetivo, fonte de dados/amostra e
principais aspectos metodologicos. Enquanto a Tabela 2 reune as informagdes referentes as
aplicacdes da inteligéncia artificial na farmacovigilancia, contemplando: técnica(s) de IA
utilizada(s), finalidade da aplicacdo, uso da IA, resultados principais, beneficios relatados,
limitacOes ou barreiras identificadas, implementacdo em ambiente real e perspectivas futuras

ou recomendagdes para 0 uso da IA na érea.

5.2 Caracterizacao dos Estudos Incluidos

5.2.1 Identificagdo e Objetivos dos Estudos

Os 28 estudos incluidos nesta revisdo foram publicados todos em inglés e
predominantemente nos ultimos anos. A grande maioria dos estudos (n = 23) foram publicados
entre 2021 e 2025, sendo 2 estudos em 2021, 2 em 2022, 7 em 2023, 8 em 2024 e 4 em 2025,
enquanto os demais se distribuiram em anos anteriores, com 3 estudos publicados em 2019, 1
em 2017 e 1 em 2015. Do ponto de vista geografico, os estudos foram conduzidos
majoritariamente em paises tecnologicamente desenvolvidos. Os Estados Unidos concentram o
maior numero de publicacdes (n = 8), seguidos por China (n = 5), Franga (n = 3), Australia (n
= 2), Holanda (n = 2) e india (n = 2). Também foram identificados estudos provenientes da
Suécia (n = 1), Taiwan (n = 1), Coreia do Sul (n = 1), Malasia (n = 1), Singapura (n = 1) e Chile
(n=1).
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Figura 3 — Fluxograma do processo de sele¢do dos estudos da revisdo de escopo
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O delineamento metodolégico dos estudos evidencia ampla predominancia de
abordagens experimentais. A maior parte dos trabalhos (n = 26) utilizou delineamentos
experimentais, incluindo estudos quantitativos, comparativos, pilotos, metodologicos e de
modelagem computacional. Além disso, foram identificados dois estudos observacionais

analiticos (n = 2).

Os objetivos das pesquisas convergem para trés grandes eixos tematicos. O primeiro e
mais prevalente relne os estudos voltados a deteccdo, classificacdo e predicdo de reacdes
adversas a medicamentos (RAMs), totalizando 18 publicac¢des. O segundo eixo, composto por
4 estudos, concentra-se na extragdo automatizada de informacgdes, abordando o
desenvolvimento de ferramentas capazes de identificar entidades relevantes e estruturar dados
provenientes de diferentes tipos de textos. O terceiro eixo contempla 6 estudos direcionados a
automacdo de processos essenciais da farmacovigilancia, como triagem de casos, codificagdo

de RAMs, identificacdo de sinais e documentacdo de eventos adversos.
5.2.2 Fontes de Dados e Metodologias Empregadas

Os estudos incluidos nesta revisdo utilizaram um conjunto amplo e heterogéneo de
fontes de dados. Uma parcela expressiva das pesquisas (n = 11) baseou-se em grandes bases
institucionais e governamentais de seguranga de medicamentos, incluindo sistemas nacionais
de notificacdo como FAERS e JADER, o portal de farmacovigilancia francés (ANSM), o banco
do Lareb e registros provenientes de programas norte-americanos como o All of Us Research
Program. Além desses sistemas formais, um nimero igualmente relevante de estudos (n = 6)
utilizou prontuérios eletronicos hospitalares, provenientes de centros académicos como o
Leiden University Medical Center (Holanda), hospitais universitarios de Melbourne
(Australia), o Vanderbilt University Medical Center (EUA) e grandes redes clinicas como o
STRIDE. Esses repositorios integram dados estruturados, como prescri¢@es, diagnosticos e

resultados laboratoriais; e dados ndo estruturados, como notas clinicas e narrativas de pacientes.

Outros estudos (n = 6) recorreram a dados provenientes de redes sociais e plataformas
publicas, utilizando corpora especificos como ADE-Corpus e SMM4H, além de postagens do
Twitter e avaliagbes de usuarios em sites voltados ao relato espontaneo de efeitos adversos.
Também foram empregados documentos regulatérios (n = 3), especialmente bulas e rotulagens
oficiais da FDA, bem como relatorios clinicos enviados diretamente por pacientes aos sistemas

nacionais de notificagdo (n = 2).
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O volume de dados variou substancialmente entre os trabalhos incluidos. Uma parcela
das pesquisas (n = 10) utilizou amostras reduzidas, frequentemente provenientes de estudos
internos ou conjuntos documentais limitados (Abedian Kalkhoran, 2024; Benaiche, 2025;
Létinier, 2021; Luo, 2025; Martin, 2022; Nafea, 2024; Negi, 2019; Tang, 2019; Wolff, 2023;
Zhou, 2024). Em contraste, outra parte dos estudos (n = 11) empregou bases extensas, muitas
delas com dezenas ou centenas de milhares de registros ou até milhdes de entradas (Al-Azzawi,
2023; Bergman, 2023; Chung, 2025; Gao, 2024; Jeong, 2024; Kim, 2023; McMaster, 2023,
Schmider, 2019; Tafti, 2017; Wang, 2015; Yang, 2024). Além desses grupos, um conjunto
intermediério de estudos (n = 7) ndo informou diretamente o tamanho da amostra utilizada,
apresentando apenas a descri¢cdo das fontes de dados sem quantificacdo explicita (Bayer, 2021;
Dong, 2024; Lieber, 2023; Panda, 2024; Wei, 2023; Wu, 2025; Xia, 2022).

No que se refere as metodologias empregadas, observa-se o predominio de abordagens
experimentais, com énfase no desenvolvimento, teste e validacdo de modelos preditivos ou
classificadores. A maioria dos estudos adotou fluxos metodologicos que incluiram etapas de
pré-processamento dos dados, transformacao de textos em representacOes estruturadas, selecdo

de variaveis e treinamento dos algoritmos.

Também foram frequentes as metodologias voltadas a extracdo sistematica de
informac@es provenientes de narrativas clinicas, bulas, postagens em midias sociais e relatos
espontaneos. Nesses casos, 0s autores utilizaram desde sistemas baseados em regras e
dicionarios especializados até modelos avangados de reconhecimento de entidades e extracao
de relacBes, frequentemente apoiados por conjuntos de textos anotados manualmente. A
avaliacdo dos resultados envolveu métricas como precisdo, sensibilidade e F1-score, além de
verificagcbes com terminologias padronizadas e revisdo humana para assegurar consisténcia

semantica.

Por fim, alguns estudos empregaram abordagens integradas, combinando multiplas
fontes de dados ou articulando etapas automatizadas com validacao clinica ou regulatéria. Entre
os exemplos identificados estdo a mineracdo simultanea de registros eletrénicos de saude e
literatura cientifica (Jeong et al., 2024), o uso de sistemas automatizados complementados por
revisdo especializada (Abedian Kalkhoran et al., 2024), bem como processos sequenciais de

deteccdo, priorizacdo e documentacao de eventos adversos (Lieber et al., 2023).



Tabela 1 — Caracterizagao dos estudos incluidos na reviséo de escopo

Referénci

Titulo Pais Tipo de Objetivo Fonte de Dados/Amostra Metodologia
a Estudo
Abedian "An innovative method Holanda Estudo Auvaliar a viabilidade de Prontuérios eletrénicos de saude do Foram selecionados dois sinais confirmados e dois
Kalkhora to strengthen evidence observacional utilizar mineragéo de texto Centro Médico Universitario de potenciais de seguranga. Foram construidas consultas no
netal., for potential drug safety analitico em prontuarios eletrénicos Leiden (LUMC), incluindo dados software CTcue para minerar dados estruturados e ndo
2024 signals using Electronic aplicado para identificar casos estruturados (prescri¢des, exames estruturados dos prontuarios eletrénicos de saide. Os
Health Records" adicionais de RAMs e laboratoriais e diagndsticos) e casos identificados passaram por analise de contexto no
fortalecer as evidéncias de dados ndo estruturados (hotas software e revisdo manual por especialistas para
potenciais sinais de clinicas e relatérios meédicos). confirmar causalidade e excluir falso-positivos. Os casos
seguranca, complementando Amostra: 18.270 pacientes. validados foram entéo reportados ao centro nacional de
o sistema de notificagcdo farmacovigilancia.
espontanea.
Al-Azzawi "Developing an Artificial EUA Estudo de Automatizar etapas Dados publicos do FAERS, Foram construidos pares medicamento—reacéo adversa
etal., 2023 Intelligence-Guided prova de complexas e demoradas da contendo Relatérios Individuais de  rotulados (positivos e negativos) e extraidos atributos do
Signal Detection in the conceito deteccéo e validagéo de Seguranca de 2012-2021. FAERS, incluindo frequéncia e padrao de relato,
Food and Drug experimental sinais de seguranca em Medicamento de prova de conceito:  tendéncia temporal, dados demograficos, gravidade dos
Administration Adverse aplicado bancos de dados de galcanezumabe; controles: eventos e coadministragdo de medicamentos. Um
Event Reporting System notificacBes espontaneas, erenumabe, fremanezumabe, classificador binério foi treinado para distinguir sinais
(FAERS): A Proof-of- por meio do topiramato e amitriptilina. reais de associa¢Bes ndo causais, com desempenho
Concept Study Using desenvolvimento de uma avaliado por validacdo cruzada (5-fold) e comparagéo ao
Galcanezumab and estrutura baseada em IA. método ROR.
Simulated Data"
Bayer et "ADE Eval: An EUA Estudo Avaliar a capacidade de Conjuntos de textos anotados de Comparacéo de trés sistemas de PLN (I2E, MetaMap,
al., 2021 Evaluation of Text experimental sistemas de PLN em rotulos de medicamentos da FDA ETHER) usando métricas F1. A avaliagdo incluiu trés
Processing Systems for comparativo identificar e codificar RAMs métricas: correspondéncia de termos MedDRA®,
Adverse Event em bulas de medicamentos medindo se o algoritmo identificava corretamente os
Extraction from Drug da FDA. termos padronizados nos textos; qualidade da evidéncia e
Labels for custo de correcdo da saida do sistema, importante para
Pharmacovigilance" treinamento subsequente.
Benaiche "Assessment of the Franca Estudo Avaliar se 0 uso de um LLM  Dados internos do Departamento de  Implementacdo do LLM interno MyGenAssist (baseado
etal., 2025 Efficiency of a experimental (MyGenAssist, baseado em  Farmacovigilancia da Bayer Franga no ChatGPT-4 Turbo) para redigir rascunhos de cartas de
ChatGPT-Based Tool, aplicado ChatGPT) melhora a (sistema Argus/Oracle); 122 casos  documentacdo. Delineamento pré- e pés-intervencdo de 9

MyGenAssist, in an
Industry
Pharmacovigilance
Department for Case
Documentation: Cross-
Over Study"

eficiéncia da documentagdo
de casos de
farmacovigilancia.

analisados (48 antes e 74 ap0s uso
do MyGenAssist), com participacdo
de trés profissionais.

semanas cada. Avaliacdo com regressdo linear multipla
sobre o tempo gasto por caso.
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Bergman "BERT based natural Suécia Estudo Classificar automaticamente  Relatdrios de suspeitas de reacGes Comparacao de quatro métodos de processamento de
etal., 2023  language processing for experimental a gravidade de relatos de adversas a medicamentos texto (Bag-of-Words + XGBoost, LSTM, BERT e BERT
triage of adverse drug quantitativo RAMSs, por meio do submetidos a Agéncia Sueca de + XGBoost). Os textos foram limpos e anonimizados, e
reaction reports shows comparativo  desenvolvimento e avaliacéo Produtos Médicos (MPA), divididos em pequenas unidades para analise. O modelo
close to human-level de um modelo de PLN incluindo cerca de 89 mil relatos BERT foi aprimorado usando dados histéricos. Os
performance" baseado em BERT treinado histéricos e 36 mil recentes. métodos foram testados usando técnicas de validacéo
no idioma sueco. para medir desempenho e, depois, avaliados em um
conjunto de casos novos, comparando os resultados com
julgamentos de especialistas humanos.
Chung; "ADR-DQPU: A Novel Taiwan Estudo Detectar sinais de RAMs em Cubos de contingéncia de EAMs O estudo formulou o problema como um processo de
Lin, 2025 ADR Signal Detection experimental sistemas de relatorios dos registros individuais de reacdes decisdo sequencial, priorizando combinacgdes droga—
Using Deep de modelagem espontaneos, através da adversas a medicamentos evento adverso. Um modelo de aprendizado por reforgo
Reinforcement and computacional proposicdo e avaliacdo de (derivados do FAERS), abrangendo foi treinado com apoio de aprendizado positivo ndo
Positive-Unlabeled um novo método (ADR- 2004-2019, com dados de 2004—  rotulado e métricas estatisticas para identificar e priorizar
Learning" DQPU) 2018 para treinamento e Q1 2019 possiveis sinais de reaces adversas.
para teste.
Dong et "BERT-based language EUA Estudo Extrair automaticamente Dados publicos anotados do ADE- Os dados foram limpos e preparados, 0 modelo foi
al., 2024 model for accurate drug experimental eventos adversos a Corpus-V2 (textos biomédicos com treinado e validado com 0 ADE-Corpus-V2, e depois
adverse event extraction aplicado medicamentos em textos de mencdes de medicamentos e testado com 0 SMM4H. O desempenho foi avaliado por
from social media: midias sociais, por meio do eventos adversos) para treino e métricas de precisdo, sensibilidade e pontuagdo F1, além
implementation, desenvolvimento e avalia¢do validagéo, e conjunto SMM4H de uma analise qualitativa dos resultados.
evaluation, and de um modelo BERT e da (tweets anotados) para validagdo
contributions to andlise de sua capacidade de externa.
pharmacovigilance generalizagdo
practices"
Gaoetal.,, "Precision Adverse Drug China Estudo Prever EAM de forma Conjunto de dados de EAM em Construcdo de grafo heterogéneo conectando
2024 Reactions Prediction experimental personalizada no nivel do nivel de paciente derivado do medicamentos, doencas, EAM, sexo e idade;
with Heterogeneous aplicado de paciente, integrando FAERS, com 279.299 relatos, 978  aprendizado para prever EAM individuais considerando
Graph Neural Network" modelagem multiplas fontes de dados medicamentos, 1.059 doencas e 889  perfil do paciente; avaliagdo com subconjuntos focados
computacional biomédicos em uma RAMs, incluindo subconjuntos em sexo (PLEASE-Gender) e idade (PLEASE-Age).
representacdo de grafo especializados por género e idade.
heterogéneo para melhorar a
acuracia da previsao.
Jeong et "Discovering Severe EUA Estudo Identificar reagGes adversas Foram analisados 160.321 artigos Foram extraidas interagdes entre dois farmacos (D1 e
al.,, 2024  Adverse Reactions From observacional graves a medicamentos do PubMed e validados com D2) e enzimas metabolizadoras, como CYP3A4 e
Pharmacokinetic Drug— analitico induzidas por interacdes registros eletronicos de saude do CYP2D6, por meio de PLN; em seguida, foram criadas
Drug Interactions aplicado farmacocinéticas entre Vanderbilt University Medical relacfes com possiveis rea¢fes adversas, comparadas

Through Literature
Analysis and Electronic

farmacos, combinando
evidéncias da literatura e

Center e do programa All of Us
(NIH).

com dados de pacientes para verificar ocorréncias reais e
avaliadas por analise estatistica.
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Health Record
Verification"

dados de prontuarios
eletronicos de salde.

Kimetal.,
2023

"Automatic Extraction of
Comprehensive Drug
Safety Information from
Adverse Drug Event
Narratives in the Korea
Adverse Event Reporting
System Using Natural
Language Processing
Techniques"

Coréia
do Sul Estudo

metodolégico
experimental

aplicado

Extrair automaticamente
informagdes abrangentes de
seguranca de medicamentos

a partir de narrativas de
eventos adversos, por meio

do desenvolvimento e
formulacdo de modelos de
PLN aplicados ao sistema de
notificagdo KAERS.

Narrativas clinicas em texto livre
referentes a EAM, provenientes do
Sistema Coreano de Notificacdo de

Eventos Adversos (KAERS),
abrangendo 1,2 milhdo de registros

individuais de RAMs entre 2015 e

20109.

A partir do corpus anotado, foram definidas entidades,
rotulos e relagGes semanticas e desenvolvido um modelo
de PLN especifico para o dominio clinico em coreano
(KAERS-BERT), comparado a outras abordagens e
avaliado em tarefas de reconhecimento de entidades e
extracdo de relacdes.

Létinier et
al., 2021

"Artificial Intelligence
for Unstructured
Healthcare Data:

Application to Coding of
Patient Reporting of
Adverse Drug Reactions"

Estudo
experimental
quantitativo
aplicado

Franca

Codificar automaticamente
RAMs e avaliar sua
gravidade em relatos de
pacientes, através do
desenvolvimento de um
sistema automatizado

2.058 relatérios de RAMs enviados
por pacientes (Franca, 2017-2019)
+ 187 para validacgdo externa.

Envolveu pré-processamento e transformagédo dos
relatérios em variaveis estruturadas para o treinamento e
validag&o de diferentes modelos de aprendizado de
maquina supervisionado. O método foi ajustado e
avaliado por meio de validagéo interna e externa,
utilizando métricas de desempenho para verificar sua
precisdo na codificacdo e classificagdo automatica das
RAM’s.

Lieber et
al., 2023

"Natural language
processing for automated
triage and prioritization
of individual case safety
reports for case-by-case
assessment"

Estudo
experimental
aplicado

Holanda

Aprimorar a triagem e
priorizagdo automatizada de
relatorios individuais de
seguranca de casos,
mediante o aperfeicoamento
de um modelo preditivo

Relatdrios individuais de seguranca
do banco de dados do Centro
Holandés de Farmacovigilancia
(Lareb).

As informagdes dos relatorios, combinando dados
estruturados e texto livre, foram processadas por técnicas
de PNL e integradas a variaveis clinicas em um
classificador de bagging de arvores de decisdo, avaliado
por validagdo cruzada e métricas como AUC e
sensibilidade para priorizar automaticamente relatérios
que requerem revisao clinica.

Luo;
Yang,
2025

"Exploiting question-
answer framework with
multi-GRU to detect
adverse drug reaction on
social media"

Estudo
experimental

China

Detectar EAMs em
postagens de redes sociais
(Twitter) usando um modelo
de perguntas e respostas

(QA).

Dois conjuntos de dados publicos
extraidos do Twitter, ambos
contendo postagens relacionadas a
RAMSs. O primeiro incluiu 6.529
tweets e o segundo, reuniu 17.809
tweets, rotulados manualmente para
fins de validacdo do modelo.

Os textos foram pré-processados e convertidos em pares
de medicamento e sintoma, permitindo ao modelo com
camadas multi-GRU e mecanismo de aten¢&o reconhecer
padrdes semanticos associados a RAMSs. O treinamento
foi realizado com dois conjuntos publicos de tweets,
avaliando o desempenho em diferentes divisdes de
dados.

Martin et
al., 2022

"Validation of Artificial
Intelligence to Support
the Automatic Coding of
Patient Adverse Drug
Reaction Reports, Using
Nationwide
Pharmacovigilance Data"

Estudo
experimental
quantitativo
comparativo

Franca

Avaliar o desempenho de
diferentes modelos de IA na
deteccdo e classificacdo da
gravidade das RAMs
relatadas por pacientes no
sistema nacional francés de
farmacovigilancia.

11.633 relatos de RAMs registrados
no portal nacional francés (ANSM)
entre 2017 e 2020, provenientes de
27 centros regionais de
farmacovigilancia, contendo
informacdes estruturadas (dados

A metodologia envolveu a aplicacdo e comparacao de
diferentes abordagens de ML para automatizar a
codificagdo de RAMs e avaliar sua gravidade. Foram
testadas combinagdes de vetorizacdo de texto e
classificadores (TF-IDF, FastText, CamemBERT e XLM
integrados ao LightGBM). O desempenho foi medido,




demograficos e medicamentos) e
texto livre dos pacientes.

com validaces interna e externa para verificar a
consisténcia dos resultados.

McMaster
et al., 2023

"Developing a deep
learning natural language
processing algorithm for

automated reporting of
adverse drug reactions"

Australia

Estudo
metodolégico
aplicado com

validacdo
experimental

Identificar RAMs em

resumos de alta hospitalar,
distinguindo-as de outros

EAM, por meio do

desenvolvimento de um

algoritmo capaz de
complementar os sistemas
de notificacdo existentes.

Prontuarios eletronicos de hospitais
universitarios em Melbourne
(Australia); 1,1 milhdo de
documentos ndo rotulados para pré-
treinamento; 861 resumos de alta
anotados com RAMs; validacédo
com 231 internacgdes confirmadas
como RAMs.

O estudo desenvolveu e treinou um modelo de
linguagem baseado em aprendizado profundo. O
processo envolveu a preparagdo e anotagao de
documentos clinicos, pré-treinamento com grande
volume de textos e ajuste supervisionado com dados
anotados. A validacdo foi realizada por meio de testes
cruzados e comparagdo com outros modelos de
referéncia.

Nafea;
Omar; Al-
Qfail,
2024

"Artificial Neural
Network and Latent
Semantic Analysis for
Adverse Drug Reaction
Detection™

Malasia

Estudo
experimental
quantitativo
aplicado

Aumentar a precisdo na
deteccdo automatica de
RAMs utilizando uma
abordagem que combina
diferentes técnicas de
aprendizado de maquina.

Avaliagdes de usudrios de trés sites
de medicamentos (Ask a Patient,
DrugRatingz, Drugs.com); Foram

analisadas 2.500 avaliagdes
publicadas por usuarios, das quais
246 foram rotuladas e 945 frases
extraidas, totalizando 982
referéncias a RAMs.

O estudo realizou o pré-processamento dos textos e
transformou os documentos em vetores utilizando TF e
TF-IDF. Em seguida, aplicou-se a reducdo de
dimensionalidade por meio do LSA para captar relacGes
semanticas. Os vetores resultantes foram usados como
entrada para o treinamento de uma Rede Neural
Artificial (ANN), responsavel por classificar mengdes de
reacOes adversas. O desempenho do modelo (LSA +
ANN) foi validado e comparado a métodos tradicionais
de classificagdo

Negi et al.,
2019

"A novel method for
drug-adverse event
extraction using machine
learning"

India

Estudo
experimental
de modelagem
computacional

Aprimorar a
farmacovigilancia por meio
da automatizacgéo da
identificacdo de relacGes
causais entre medicamentos
e eventos adversos descritos
em textos clinicos e
cientificos.

Relatos de casos médicos e resumos
cientificos extraidos do PubMed,
contendo aproximadamente 20.800
pares anotados de medicamento-
condigdo e 10.000 casos clinicos
com 11.739 medicamentos
identificados.

Através da aplicacdo de técnicas de |A para aprimorar a
deteccdo automatica, o estudo foi conduzido em duas
etapas: uma para reconhecer sentengas que expressam

relagdo causal entre medicamentos e eventos adversos e

outra para identificar medicamentos suspeitos em relatos

clinicos, sendo posteriormente testado e avaliado quanto
a precisdo e desempenho dos modelos desenvolvidos.

Panda et
al., 2024

"Pharmacovigilance in
the digital era: A
machine learning
approach for early

detection of adverse drug
reactions"

india

Estudo
experimental
aplicado

Fortalecer a detec¢do de
RAMs ao combinar dados
estruturados e nao
estruturados com o uso de
algoritmos de aprendizado
de maquina.

Conjunto de dados publico
disponivel na plataforma Kaggle,
intitulado Medicine Usage & Side
Effects Analysis, que retne relatos

de usuarios sobre o0 consumo de
medicamentos e os efeitos
colaterais observados.

O trabalho estruturou um processo de aprendizado
supervisionado com limpeza e transformacdo dos dados,
extracdo de variaveis descritivas e treinamento de
multiplos modelos preditivos, validando os resultados
por meio de métricas de desempenho e comparagao com
abordagens convencionais.
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Schmider
etal., 2019

"Innovation in
Pharmacovigilance: Use
of Artificial Intelligence

in Adverse Event Case
Processing"

EUA

Estudo piloto
experimental
aplicado

Avaliar a viabilidade do uso
de 1A e automacéo robdtica
de processos para extrair
dados e validar casos de

Cerca de 100 mil documentos de
casos clinicos e registros de banco
de dados de seguranca da Pfizer
utilizados para treinamento e teste
dos algoritmos

Projeto em duas fases (ciclos | e I1) testou trés solucdes

comerciais de 1A, que foram treinadas com dados reais

de seguranca; a IA foi aplicada para reconhecer e extrair
informacdes criticas (EA, medicamento suspeito,




eventos adversos em
farmacovigilancia.

paciente e notificador), sendo o desempenho avaliado
por métricas de precisdo e validade dos casos.

Tafti et "Adverse Drug Event EUA Estudo Detectar e identificar Artigos completos do PubMed O estudo desenvolveu e testou um modelo de 1A capaz
al., 2017 Discovery Using experimental eventos adversos a Central (1,45 milh&o de de identificar relaces entre medicamentos e eventos
Biomedical Literature: A de modelagem  medicamentos por meio de publicacdes) e postagens de blogs adversos em textos biomédicos. Foram usados dados do
Big Data Neural computacional  uma estratégia de analise de de saude (MedHelp, WebMD e PubMed Central e foruns de pacientes, passando por
Network Adventure" aplicada big data que integra Patient). etapas de coleta, limpeza e analise textual. Aplicaram-se
informacdes de publicacbes técnicas para detectar padrBes e 0 modelo foi comparado
cientificas e midias sociais a outros algoritmos para avaliar sua preciséo e
voltadas a saude. desempenho.
Tang et "Detecting adverse drug  Singapur Estudo Identificar relacGes entre 1.620 resumos de alta hospitalar O estudo desenvolveu o algoritmo REAP, baseado em
al., 2019 reactions in discharge a metodolégico medicamentos e eventos anonimizados do Hospital regras e dicionarios personalizados para identificar
summaries of electronic aplicado com  adversos em resumos de alta Universitario Nacional (NUH), relagGes entre medicamentos e eventos adversos.
medical records using validagédo hospitalar ndo estruturados, referentes ao ano de 2011. Utilizou logica difusa, frases-gatilho e reconhecimento
Readpeer" experimental empregando uma estrutura de negacdes na analise dos textos. O sistema passou por
baseada em processamento ciclos de treinamento e validagdo com revisdo humana
de linguagem natural. para aprimorar sua preciséo.
Wang et "A method for EUA Estudo Detectar de forma 9,5 milhdes de prontuarios clinicos  Foram analisadas milhdes de notas médicas, das quais 0
al., 2015 systematic discovery of empirico automatizada e sisteméatica  (STRIDE); 1,6 milh&o de pacientes. sistema extraiu automaticamente mengdes a
adverse drug events from aplicado com  EAMs em registros médicos medicamentos e sintomas, formando pares droga-evento.
clinical notes" validagdo eletronicos. Algoritmos de aprendizado supervisionado, como
experimental Random Forest, Logistic Regression e SVM, foram
treinados para reconhecer padrdes e prever possiveis
reacOes adversas, avaliados por métricas de precisao e
comparados a métodos tradicionais de farmacovigilancia.
Wei et al,, "Research on named China Estudo Identificar de forma mais Banco de dados nacional de O modelo ALBERT foi adicionado a arquitetura
2023 entity recognition of metodoldgico  precisa entidades nomeadas informagdes farmacéuticas da BiLSTM-CRF para reconhecer e classificar
adverse drug reactions experimental relacionadas a RAMs, por China, contendo relatorios de automaticamente entidades de farmacos e RAMs. O
based on NLP and deep aplicado meio da aplicacdo do farmacovigilancia e registros sistema foi treinado com textos clinicos anotados para
learning" modelo ALBERT integrado médicos ndo estruturados aprender padrdes linguisticos e semanticos, passando por
ao BiLSTM-CRF para etapas de validacdo e comparagdo com outros modelos.
aprimorar a extragdo de O desempenho foi avaliado por métricas de precisao e
informacdes. eficiéncia na identificacdo
Wolff; "Machine Learning Chile Estudo Fortalecer a predicdo de Registros eletronicos de salde de O conjunto de dados passou por etapas de pré-
Rios; Methods for Predicting experimental reagdes adversas a 1.029 pacientes adultos internados processamento, incluindo limpeza, padronizacéo e
Gonzales,  Adverse Drug Reactions quantitativo medicamentos em pacientes no Hospital Universitario Onofre balanceamento das classes pelo método SMOTE. A
2023 in Hospitalized Patients" aplicado hospitalizados por meio da  Lopes, localizado em Natal (Brasil) sele¢do das varidveis mais relevantes foi realizada por

aplicacéo de métodos de
aprendizado de maquina.

um algoritmo genético, e os modelos foram treinados
com técnicas de IA. Utilizou-se validacdo cruzada em
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cinco partes (5-fold) para evitar sobreajuste e avaliar o
desempenho.

Wu et al.,
2025

"Leveraging FDA
Labeling Documents and
Large Language Model
to Enhance Annotation,
Profiling, and
Classification of Drug
Adverse Events with
AskFDALabel"

EUA

Estudo
metodolégico
aplicado

Automatizar a extracdo e
classificagdo de informacdes
sobre eventos adversos em
documentos de rotulagem de
medicamentos da FDA
empregando o fluxo de
trabalho AskFDALabel.

Documentos oficiais de rotulagem
de medicamentos aprovados pela
FDA, submetidos por fabricantes e
utilizados em pesquisas sobre
eventos adversos.

O estudo implementou o AskFDALabel, um sistema
baseado em modelos de linguagem. O processo envolveu
etapas de reconhecimento de termos, recuperacao de
informacdes e inferéncia com IA, sendo validado em
diferentes conjuntos de medicamentos e comparado a
analises humanas e métodos tradicionais. Foram testadas
trés tarefas principais: Classificar casos de lesdo hepatica
causada por medicamentos (DILI); classificar
cardiotoxicidade induzida por fA&rmacos (DICT); e anotar
eventos adversos de forma geral.

Xia, 2022

"Historical profile will
tell? A deep learning-
based multi-level
embedding framework
for adverse drug event
detection and extraction”

China

Estudo
experimental
metodolégico

aplicado

Detectar e extrair RAMs
utilizando uma abordagem
de aprendizado profundo
que integra de maneira
inovadora os perfis
histéricos dos pacientes.

Conjuntos de dados publicos de
farmacovigilancia e relatérios de
eventos adversos extraidos de
bancos de dados biomédicos.

O modelo (HAMLE) integrou multiplas formas de
representacdo textual, por caractere, palavra e termos
biomédicos, para capturar nuances linguisticas e
semanticas presentes nos textos médicos. Essas
informacdes foram processadas por uma rede, capaz de
identificar e classificar automaticamente entidades como
nomes de medicamentos, tipos de rea¢Ges adversas e as
relagdes existentes entre eles em registros clinicos ndo
estruturados.

Yang et
al., 2024

"Predicting Drugs
Suspected of Causing
Adverse Drug Reactions
Using Graph Features
and Attention
Mechanisms"

China

Estudo
experimental
aplicado de
modelagem
computacional

Prever medicamentos
potencialmente associados a
reagdes adversas, integrando
dados de farmacovigilancia,

caracteristicas quimicas e
informagdes de pacientes
para aprimorar a deteccdo
precoce e fortalecer as agdes
de farmacovigilancia.

Dados do sistema FAERS (2019—

2022) e da base japonesa JADER,

utilizados para andlise e validag&o.
Informagdes quimicas dos farmacos

obtidas no PubChem. Amostra
composta por 1.009 medicamentos.
Foram incluidas variaveis
demogréficas dos pacientes.

O estudo realizou o pré-processamento de dados de
farmacovigilancia, padronizando informagdes quimicas e
demogréficas. Foram extraidas representacfes estruturais

dos farmacos e termos de reacGes adversas, integradas
em uma rede neural multicamada para classificagdo. O
modelo foi treinado com validacgéo cruzada e comparado
a bases de referéncia para verificar sua robustez.

Zhou;
uddin,
2024

"Fusion of Graph and
Natural Language
Processing in Predictive
Analytics for Adverse
Drug Reactions"

Australia

Estudo
experimental
quantitativo de
modelagem
computacional

Antecipar a ocorréncia de
RAMSs por meio da
integragdo entre técnicas de
PLN e andlise de grafos,
buscando aprimorar a
precisdo preditiva.

Registros de reivindicac6es de
seguro-satide da Commonwealth
Bank Health Society (Australia),
abrangendo o periodo de 1976 a

2018. A coorte final incluiu 1.660
pacientes com histdrico completo e
cédigos validos do CID-10.

Os registros clinicos foram organizados em sequéncia e
convertidos em vetores de representacdo usando o
modelo Word2Vec. Ao mesmo tempo, foi criado um
grafo que mostrava as relagGes entre os codigos de
doengas, do qual foram extraidas novas representacées
com o Node2Vec. As duas formas de representacéo
foram unidas e testadas em diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina para avaliar o desempenho na
previsdo de reagdes adversas.

Fonte: Dados da pesquisa.
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5.3 Técnicas de A e Finalidade das Aplicagdes

A analise das técnicas de inteligéncia artificial utilizadas nos estudos revela uma
predominancia expressiva de abordagens baseadas em Processamento de Linguagem Natural
(PLN), presentes em 18 dos 28 estudos. Em seguida, destaca-se o Aprendizado Profundo (Deep
Learning — DL), empregado em 14 estudos, frequentemente associado ao PLN. O Aprendizado
de Maquina (Machine Learning — ML) aparece em 9 estudos, enquanto o Aprendizado de
Maquina Supervisionado (Supervised Machine Learning — SML) é identificado em 5 estudos,
utilizado sobretudo em abordagens classicas de classificacdo. Técnicas mais recentes ou menos
convencionais, como Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) e Aprendizagem por

Reforco Profundo (Deep Q-Learning), foram observadas em 1 estudo cada.

No que diz respeito ao uso combinado das técnicas, observa-se que a grande maioria
dos trabalhos (n = 20) empregou duas ou mais metodologias simultaneamente. As combinacdes
mais frequentes foram PLN aliado ao DL (n = 10), seguido por PLN com ML (nh = 6), PLN com
SML (n=3) e ML com DL (n = 2). Também foram identificadas combina¢6es mais avancadas,
como 0 uso conjunto de LLM, PLN e DL em um estudo, além da articulagdo entre reforco
profundo e DL. Apenas 8 estudos empregaram uma técnica de 1A de forma isolada.

Quanto as finalidades de uso, observa-se que a maior parte das aplicagdes concentra-se
na deteccdo de reacBes adversas a medicamentos (RAMSs) e eventos adversos, propdsito
identificado em 17 estudos. Dentro desse grande grupo, ha variacdes especificas, incluindo
deteccdo voltada para RAMs graves, RAMs individuais, RAMs associadas a interacdes
medicamentosas, e ainda deteccdo de EAMs em nivel textual. Outra categoria relevante envolve
a predicdo de RAMs, presente em 5 estudos, que inclui desde a predicdo de RAMs em pacientes
hospitalizados até a identificacdo de medicamentos suspeitos de causar eventos adversos ou a

previsdo individualizada de risco.

As aplicages voltadas a extracéo de informacdes, identificadas em 6 estudos, englobam
a extracdo de mencgdes a RAMs, termos clinicos relevantes, relagdes medicamento—evento e
informagdes de seguranga, normalmente derivadas de textos clinicos, midias sociais ou
documentos regulatorios. A classificacdo automatica, seja da gravidade ou do tipo de evento
adverso, aparece em 4 estudos. Por fim, um conjunto menor de estudos (n = 3) explorou a
automacao de processos operacionais da farmacovigilancia, incluindo priorizacéo de relatos,
codificacdo de RAMs e documentacdo automatizada de casos, representando um campo voltado

a otimizacéo de fluxos internos.
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5.4 Uso da IA

Os estudos incluidos apresentaram diferentes formas de utilizacdo da inteligéncia
artificial, variando conforme o tipo de dado utilizado e o processo automatizado descrito pelos
autores. Grande parte de seu uso envolve a andlise de grandes bases de dados, estruturadas e
ndo estruturadas, permitindo organizar, filtrar e organizar informagfes que exigiriam um
esforco manual significativo. Uma de suas utilizacdes recorrentes € a triagem automatizada de
documentos e relatos, na qual os modelos analisam textos ou registros clinicos para identificar
se contém, por exemplo, mencdes a reagdes adversas. Esse uso aparece em diversos estudos,
como por exemplo em Bayer et al. (2021), Lieber et al. (2023), McMaster et al. (2023) e Wang
et al. (2015), nos quais a IA automatiza etapas tradicionalmente realizadas por especialistas,
como a avaliacdo inicial de relatos, a priorizacdo de casos e a filtragem de documentos
relevantes para investigacdo de seguranca. Em alguns trabalhos, os sistemas também
classificam automaticamente a gravidade dos eventos, diferenciando, por exemplo, RAMSs

graves de ndo graves, como observado em Bergman et al. (2023) e Martin et al. (2022).

Outra forma que a 1A é utilizada € através da transformacéao de texto ndo estruturado em
dados organizados. Nesse contexto, os modelos foram utilizados para reconhecer
medicamentos, sintomas, diagnosticos e outros elementos clinicos, convertendo-os em
formatos padronizados adequados para analises posteriores, conforme demonstrado em Dong
et al. (2024), Kim et al. (2023), Létinier et al. (2021), Tafti et al. (2017), Wei et al. (2023), Wu
et al. (2025) e Xia (2022). Além disso, estudos também exploraram o uso da IA para identificar
padrdes dentro dos dados, aplicando modelos capazes de detectar padrdes recorrentes ou
incomuns em grandes bancos de dados. Essa operacdo possibilitou, por exemplo, reconhecer
associacOes entre medicamentos e RAMSs, diferenciar registros ruidosos de informacoes
relevantes e apoiar a interpretacdo automatica de informacdes, como observado em Al-Azzawi
et al. (2023), Chung & Lin (2025), Jeong et al. (2024), Negi et al. (2019), Panda et al. (2024) e
Tang et al. (2019).

A 1A também foi utilizada em estudos que lidam com predi¢do, operando
principalmente por meio da andlise conjunta de variaveis clinicas, demogréaficas e
farmacoldgicas. O uso, nesses casos, concentra-se no processamento analitico dos dados, com
elaboracdo de modelos capazes de fazer estimativas probabilisticas ou destacar caracteristicas
de maior importancia para analises posteriores, abordagem descrita em Gao et al. (2024), Wolff,
Rios & Gonzaéles (2023), Yang et al. (2024) e Zhou & Uddin (2024). Além disso, em alguns

estudos, a IA foi aplicada para apoiar processos operacionais, desempenhando atividades como
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a geracao automatica de rascunhos de documentagdo de casos, a organizacao sistematica de
informagdes clinicas e a verificacdo de critérios regulatorios em relatos, como evidenciado em
Benaiche et al. (2025) e Schmider et al. (2019). Nesses casos, 0s modelos atuam automatizando
tarefas repetitivas: analisam documentos, extraem elementos essenciais, preenchem campos

pré-definidos e validam a consisténcia das informagdes.
5.5 Resultados e Desempenho Observado

A sintese dos estudos analisados mostrou que o desempenho dos modelos de
inteligéncia artificial foi avaliado por métricas como acuracia, sensibilidade, especificidade,
F1-score e AUC. Os modelos foram aplicados a tarefas como deteccdo e classificacdo de
reacOes adversas a medicamentos (RAMSs), extracdo de informacdes e predicdo de riscos. De
modo geral, os estudos reportaram valores de desempenho que se situaram, conforme descrito

pelos autores, entre faixas moderadas e altas nessas métricas.

No campo da detec¢do automatica de RAMs e identificacdo de sinais, varios estudos
apresentaram metricas altas de desempenho, em diferentes cenéarios de aplicagdo. Em
prontudrios eletronicos, Abedian Kalkhoran et al. (2024) mostraram que o uso de PLN permitiu
identificar casos adicionais, chegando a detectar cinco novos casos para cada sinal confirmado
e um novo caso para cada sinal potencial. Al-Azzawi et al. (2023), ao aplicar aprendizagem
supervisionada ao FAERS, identificaram reducdes substanciais de falsos positivos, descartando
de 13% a 20% dos sinais e diminuindo em até 26% a necessidade de validacdo manual.

Estudos focados em deteccdo automatizada em textos clinicos e redes sociais também
alcancaram bons resultados, como em Negi et al. (2019), com preciséo de 0,85 e sensibilidade
de 0,84, e em Luo e Yang (2025), que relataram desempenho s6lido em dados do Twitter, com
F1 variando entre 73,29% e 81,30%. Além disso, modelos especificos para interacdes
medicamentosas graves, como o0 de Jeong et al. (2024), identificaram 111 sinais relevantes,
incluindo nove ndo registrados previamente no DrugBank, com odds ratio (razéo de chances)
entre 1,9 e 35,83. Adicionalmente, McMaster et al. (2023) relataram desempenho elevado em
tarefas de deteccdo de RAMs em resumos de alta hospitalar, utilizando modelos de PLN e

aprendizado profundo, alcangando AUCSs superiores a 0,90 em cenérios de validacéo.

Modelos que utilizaram abordagens mais avangadas, como aprendizagem por reforco
profundo, também apresentaram resultados robustos. O estudo de Chung e Lin (2025) obteve
acuracia de 0,97, sensibilidade de 0,90 e F1 de 0,89 na deteccéo de sinais de RAMs em grandes

bancos de dados. Estudos com enfoque em dados de redes sociais, como Nafea, Omar e Al-
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Qfail (2024), também apresentaram desempenho alto, com F1 chegando a 0,85. Outros
trabalhos, como Tang et al. (2019) e Wang et al. (2015), reforcaram o potencial da IA ao
alcancar precisao superior a 90% na deteccao de entidades e identificar centenas de associacdes
medicamento—evento adverso. Nesse contexto, Tafti et al. (2017) também relataram
desempenho superior aos modelos tradicionais, atingindo acuracia 92,7% e precisdo de 93,6%
na deteccdo de RAMs em diferentes conjuntos de dados.

No que diz respeito a extracdo de informacOes e estruturacdo de dados clinicos,
observou-se que a IA tem desempenho consistente em transformar textos ndo estruturados em
informagdes padronizadas. Bayer et al. (2021) relataram métricas elevadas (F1 = 0,89 para
deteccdo de mencbes e F1 = 0,79 para codificacdo MedDRA), enquanto Dong et al. (2024)
obtiveram F1 entre 0,81 e 0,98 em avaliacGes externas. Létinier et al. (2021) destacaram o
desempenho do LightGBM, que alcangou AUC de 0,91 e identificou corretamente 703 de 1.061
RAMs avaliadas. Estudos como Kim et al. (2023) e Wei et al. (2023) também demonstraram
resultados robustos, com F1 de 83,9% e 91,19%, respectivamente, evidenciando que 0s
modelos sdo capazes de reconhecer entidades clinicas complexas. Xia (2022), analisando

relatos de pacientes, reforcou essa tendéncia ao atingir F1 de 0,944 na extracdo de EAMs.

Quanto a classificacdo da gravidade de RAMs, Bergman et al. (2023) demonstraram que
o0 modelo AER-BERT alcangou desempenho muito préximo ao de avaliadores humanos (F1
entre 0,72 e 0,76 e precisdo de 0,83). Resultados compativeis foram observados por Martin et
al. (2022), com AUC de 0,97 e F1 chegando a 0,80 na identificacdo de RAMs, alem de AUC
de 0,84 na avaliacdo de gravidade. Em tarefas mais complexas de toxicidade, como
hepatotoxicidade induzida por drogas, Wu et al. (2025) alcancaram acuracia de até 0,967 e F1

de 0,978, demonstrando elevada precisdo na classificacdo e anotagdo de toxicidades especificas.

Os estudos voltados a predicdo de RAMs e avaliacdo de risco também exibiram
desempenhos expressivos. Gao et al. (2024) mostraram que o modelo PreciseADR atingiu AUC
de 0,8607 na previsao individualizada de RAMs. Yang et al. (2024) demonstraram ainda maior
versatilidade, com seu modelo produzindo AUCs entre 0,8071 e 0,8937 em bases distintas de
farmacovigilancia. Wolff, Rios e Gonzales (2023) observaram desempenho consistente (AUC
= 0,81) em modelagens com dados clinicos reais, enquanto Zhou e Uddin (2024) relataram
métricas de AUROC de 0,9157, F1 de 0,8454 e preciséo de 0,8443. Modelos mais tradicionais,
como Random Forest, Gradient Boosting e Logistic Regression, também apresentaram forte
desempenho em Panda et al. (2024), apresentando o melhor resultado no Gradient Boosting
com AUC de 96,1%, F1 de 94,8% e precisédo de 97,6%.
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Por fim, estudos direcionados a automacdo de processos operacionais da
farmacovigilancia revelaram ganhos significativos em eficiéncia. Benaiche et al. (2025),
utilizando um LLM baseado em ChatGPT-4 Turbo, reduziram o tempo de documentacao de
casos em 23,3%, sem comprometer o tempo de resposta dos destinatarios. Schmider et al.
(2019) também observaram resultados relevantes, com dois modelos supervisionados
superando o método interno de referéncia e identificando até 81% dos casos validos ap6s um
segundo ciclo de avaliacdo. Além disso, Lieber et al. (2023) relataram métricas elevadas em
triagem automatizada de relatos (AUC =0,921; F1 = 0,89 e precisdo = 0,89), reforcando o papel

da 1A na priorizagdo e andlise inicial de grande volume de casos.
5.6 Beneficios e Limitacdes Relatadas

Os estudos mostram que as aplicacGes da IA em FV tém proporcionado beneficios
relevantes em praticamente todas as etapas do processo, embora persistam limitagdes
estruturais, técnicas e regulamentacées que influenciem sua adocao plena. Entre os principais
beneficios, destaca-se a reducdo expressiva da carga manual, observada em estudos que
aplicaram PLN, ML, DL e LLMs para triagem, extracdo de informacdes e documentagéo de
casos, como relatado por Abedian Kalkhoran et al. (2024), Al-Azzawi et al. (2023), Bayer et
al. (2021), Benaiche et al. (2025), Bergman et al. (2023), Kim et al. (2023), Létinier et al.
(2021), Lieber et al. (2023), McMaster et al. (2023), Nafea et al. (2024), Schmider et al. (2019),
Wei et al. (2023), Wu et al. (2025) e Zhou e Uddin (2024). Em muitos desses cenérios a 1A
permitiu automatizar tarefas tradicionalmente dependentes de revisdo humana, como leitura de
relatos, identificacdo de entidades clinicas, classificacdo de gravidade, codificacdo MedDRA
ou elaboracdo de rascunhos de casos, contribuindo para economia de tempo, padronizacao e

maior consisténcia na analise.

Outro beneficio amplamente relatado é o aumento da acurécia e reprodutibilidade dos
processos, com modelos capazes de superar abordagens tradicionais na triagem de RAMs,
deteccdo de interacBes medicamentosas, reconhecimento de entidades clinicas e predicdo de
riscos, conforme apontado por estudos como Chung e Lin (2025), Jeong et al. (2024), Negi et
al. (2019), Tang et al. (2019), Wang et al. (2015), Panda et al. (2024), Wolff et al. (2023), Yang
et al. (2024) e outros. Além disso, aplicacdes em grandes volumes de dados clinicos, redes
sociais e literatura cientifica demonstraram potencial para identificar sinais emergentes, muitas
vezes ndo captados por métodos convencionais, conforme descrito por Jeong et al. (2024), Xia
(2022), Tafti et al. (2017) e McMaster et al. (2023).
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Apesar dos avangos, 0s estudos também convergem na descricdo de limitacoes
importantes. A mais recorrente é a dependéncia da qualidade, completude e padronizacdo dos
dados, mencionada em grande parte dos trabalhos, incluindo Abedian Kalkhoran et al. (2024),
Al-Azzawi et al. (2023), Bayer et al. (2021), Kim et al. (2023), Létinier et al. (2021), Lieber et
al. (2023), Luo e Yang (2025), McMaster et al. (2023), Nafea et al. (2024), Tang et al. (2019)
e Wang et al. (2015). Bases desbalanceadas, rétulos incorretos, ruido de linguagem e
inconsisténcias entre centros de notificacdo reduzem o desempenho e dificultam a
generalizacdo. Problemas de viés e sub-representacdo de eventos raros ou graves e limitacdo a
populacdo ou instituicdo de origem também foram apontados por autores como Chung e Lin
(2025), Gao et al. (2024), Wolff et al. (2023) e Yang et al. (2024).

Barreiras adicionais incluem restricbes de privacidade, limitacbes para acesso a
prontlarios do paciente, desafios regulatorios para uso de dados de midias sociais e necessidade
continua de validacdo externa, o que impede aplicacdo operacional imediata em alguns
cenarios. Estudos como o de Benaiche et al. (2025) e Wu et al. (2025) ainda destacam limitacGes
praticas, como dependéncia da alfabetizacdo digital dos usuarios, necessidade de curadoria
manual para inconsisténcias e maior tempo de processamento em documentos extensos. Em
modelos mais complexos, como redes profundas e LLMs, autores relataram alto custo
computacional e dependéncia de grandes volumes de dados anotados, como discutido por Xia
(2022), Tafti et al. (2017) e Zhou e Uddin (2024).

5.7 Grau de Implementacdo e Perspectivas Futuras

Apesar do avanco significativo das aplicacGes, apenas uma parcela reduzida dos
modelos ja alcangou implementacdo em ambientes reais. Entre os 28 estudos avaliados, quatro
apresentaram uso efetivo na prética: o sistema de PLN de Abedian Kalkhoran et al. (2024),
adotado em mais de 30 hospitais nos Paises Baixos; o assistente baseado em LLM,
MyGenAssist, descrito por Benaiche et al. (2025), ja integrado ao fluxo de trabalho de
farmacovigilancia na industria farmacéutica; o modelo de Létinier et al. (2021), implementado
no contexto nacional francés durante a campanha de vacinagdo contraa COVID-19; e o sistema
de Martin et al. (2022), em uso nacional na Franca desde 2021 para apoiar a triagem de relatos
pelos Centros Regionais de Farmacovigilancia. Os demais estudos, embora apresentem
desempenho com meétricas elevadas, permanecem restritos a ambientes experimentais ou

pilotos.
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Por fim, as perspectivas futuras e recomendacdes descritas nos estudos concentram-se
na ampliacdo e diversificagdo das fontes de dados utilizadas pelos modelos, incluindo a
integracdo de novos bancos clinicos e epidemioldgicos, a incorporacdo de caracteristicas
demogréficas e a expansdo para cenarios envolvendo multiplos medicamentos, bem como a
necessidade de validar os modelos em diferentes populages, instituicGes e paises, a fim de
fortalecer sua generalizacdo e reprodutibilidade. Os autores também indicam como direcdo
futura o aprimoramento dos métodos de PLN, com o desenvolvimento de modelos mais
robustos capazes de lidar com textos ruidosos de redes sociais e anotacgdes clinicas complexas,
além do aperfeicoamento de técnicas de extracdo de entidades e classificacdo de RAMSs por
meio de arquiteturas mais avancadas para organizar dados ndo estruturados. Em menor escala,
apontam ainda para a melhoria da interpretabilidade, da qualidade das anotacbes e da

padronizacdo terminoldgica.



Tabela 2 — Sintese das aplicacOes da Inteligéncia Artificial em Farmacovigilancia

Referéncia  Técnica(s) de  Finalidade da Uso da IA Resultados Beneficios Limitacdes ou Implementacdo  Perspectivas Futuras
IA Utilizada(s) Aplicagéo Barreiras em Ambiente / Recomendag6es
Real
Abedian Processamento Detecgdo de Analise de grandes Identificou casos Ferramenta facil de RestricGes de Sim Expandir uso da
Kalkhoran de Linguagem  RAMS e sinais bancos de dados de adicionais em operar; ganho de privacidade dos dados de  (implementada  ferramenta para outros
etal., 2024  Natural (PLN) de seguranca  prontudrios (estruturados  prontuarios eletrdnicos, tempo e reducdo de  pacientes; dependéncia em mais de 30 paises e instituices,
potenciais e ndo estruturados); 5 novos casos para carga manual, da qualidade do hospitais nos aplica-la em tempo
automatizacdo da cada sinal confirmado e  reducédo de falsos prontuario; necessidade Paises Baixos, real nos prontuarios;
triagem inicial de dados. 1 para cada sinal positivos. de validagio manual; evidenciando investigar eventos
potencial. aplicavel principalmente  sua viabilidade tardios e menos
a eventos graves e para adogédo em especificos.
documentados durante ampla escala)
internacao.
Al-Azzawi Aprendizadode  Deteccdo de Avaliar risco de A 1A descartou 20% Reducéo Necessidade de Né&o Expandir validacdes
etal., 2023 maquina RAMs e sinais  medicamentos e eventos (erenumabe), 14,3% significativa do validacgdo externa para para outros bancos de
supervisionado  de seguranga adversos a partir de (topiramato) e 13,3% tempo e do esfor¢o confirmar a dados e medicamentos;
(Supervised em padrdes nos dados (amitriptilina) dos humano em generalizacdo dos testar novas técnicas
Machine farmacovigila FAERS; classificar sinais de deteccéo e resultados; dependéncia de ML e integrar a A
Learning — ncia automaticamente pares desproporcionalidade  validacdo de sinais; da qualidade e aos fluxos regulatdrios
SML) medicamento—reacéo como falso-positivos. aumento da completude dos dados do para priorizacdo de
como sinal ou ndo sinal;  Reduziu em até 26% 0s eficiéncia e FAERS. seguranga.
permitir deteccdo €asos que precisariam reprodutibilidade;
automatizada e emtempo  de validacdo manual. automacdo de
real de riscos a etapas criticas.
seguranga.
Bayer et Processamento Detectar e Usada para analisar F1 = 0,89 (descoberta Aumento da Necessidade de Néo Aprimorar o
al., 2021 de Linguagem  extrair RAMs grandes bases textuais, de mencgBes) e F1 = acurécia. validagdo adicional antes desempenho dos
Natural (PLN) e extrair e codificar 0,79 (codificacdo Demonstra de uso operacional; modelos; expandir
aprendizado de automaticamente eventos MedDRA®); qualidade  viabilidade do uso desempenho ainda para outras fontes e
maquina adversos, mapeando-0s da evidéncia > 0,9. de PLN para insuficiente para incorporar PLN aos
supervisionado ao MedDRA® ¢ automatizar etapas aplicacdo totalmente processos regulatorios
(Supervised apoiando a triagem de da revisdo de automatizada; de triagem e revisdo de
Machine seguranga. seguranga e reduzir dependéncia da seguranga.
Learning — carga manual de qualidade dos dados
SML). triagem de RAMs. anotados.
Benaiche Modelo de Automatizar a Gerar rascunhos O uso do MyGenAssist  Redugdo de tempo Limitacdo amostral Sim Expandir uso de LLMs
etal., 2025 Linguagemde  documentacgéo automaticos de reduziu em média e carga manual, (Bayer Franca), (Implementado em outras etapas e
Grande Porte de casos de documentacéo de casos a 23,3% o tempo de maior dependéncia da em ambiente contextos, testar o
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(LLM) baseado
em ChatGPT-4
Turbo, com
fundamentos
emPLN e DL

seguranga em
sistemas
corporativos
de
farmacovigila
ncia.

partir de informagdes
clinicas e estruturadas,
agilizando o
preenchimento de
relatorios de
farmacovigilancia.

documentacéo (de
22,25 + 7,62 min para
16,97 + 3,50 min; P <
0,001), sem diferencas
significativas no tempo
de resposta dos
destinatarios.

padronizacao, facil
integragdo e boa
aceitacdo pelos
profissionais.

qualidade das instrugdes

e da alfabetizagdo digital

dos usuarios, auséncia de
ajuste fino do modelo.

MyGenAssist em
diferentes idiomas e
cenarios regulatorios e
conduzir validacbes
multicéntricas com
abordagem humano—
1A

real de indUstria
farmacéutica)

Bergman
et al., 2023

Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)
com modelo
BERT (Deep
Learning).

Classificar
automaticame
nte relatos de

RAMs em
graves e ndo

graves

Triagem automatizada de

relatos de RAMs,
substituindo ou
complementando a
avaliacdo manual inicial
feita por especialistas em
farmacovigilancia.

O modelo AER-BERT
clf apresentou melhor
desempenho (F1 = 0,76
na validagdo cruzada;
F1=0,72 no teste
prospectivo; precisdo =
0,83; especificidade =
0,91). Seu desempenho
foi proximo ao de
avaliadores humanos
(F1=0,77€0,77).

Desempenho
préximo ao
humano, maior
acurécia que
modelos classicos,
boa generalizagéo e
priorizagdo rapida
de casos graves,
reducdo de carga
manual e tempo de
triagem.

Presenca de rétulos
incorretos nos dados;
requer ainda supervisao
humana para corrigir
classificagOes incorretas;
volume limitado de
dados de treinamento e

necessidade de validacéo

externa em outros
idiomas e contextos.

Aprimorar o modelo
com dados mais
amplos e especificos;
melhorar qualidade das
anotacdes; integrar a
técnica a sistemas
regulatérios; explorar
outras etapas do
processo de
farmacovigilancia.

Chung;
Lin, 2025

Aprendizagem
por reforgo
profundo (Deep
Q-Learning —
DQL)

Detecgéo de
sinais de
RAMs

Analisar grandes
volumes de dados;
auxiliar na triagem

automatizada de
potenciais sinais de
RAM com base em

padrdes histéricos de
notificacdo; reduzir
interferéncia de dados
ruidosos ou néo
rotulados.

Acurécia geral: 0,97;

Pontuagdo F1: 0,89;

Sensibilidade: 0,90;
Precisdo: 0,89.

Alta precisdo e
desempenho,
superando métodos
estatisticos
tradicionais;
reducdo do impacto
de ruidos nos
dados; melhora a
deteccdo de sinais
ADR menos
evidentes e lida
melhor com dados
desbalanceados.

Né&o considerou
caracteristicas
demogréaficas dos
pacientes (idade, sexo,
peso); o modelo foi

aplicado apenas a RAMs

associadas a
medicamentos
individuais, ndo
abrangendo interagoes
entre farmacos.

Avaliar a eficcia do
método em
medicamentos recém-
comercializados;
integrar bancos de
dados adicionais;
incluir caracteristicas
demogréficas e
expandir a deteccdo
para associacdo de
maultiplos farmacos.

Dong et
al., 2024

Processamento
de Linguagem
Natural (PLN) e
Aprendizado
Profundo (Deep
Learning - DL)

Extracdo
automatica de
mencdes de
RAMs

Analisar grandes bancos
de dados de midias
sociais para identificar e
classificar entidades de
eventos adversos em
tweets de forma
automatizada.

Alto desempenho na
avaliacdo interna (F1 =
0,8575-0,9813) e
resultados consistentes
na avaliacdo externa
com tweets reais (F1 =
0,8068-0,9790).

Alta precisdo e
robustez na
extracéo;
possibilidade de
automatizar a
analise de grandes
volumes de texto
ndo estruturado,
reduzindo carga

Baixa qualidade e falta
de padronizacdo dos
dados de midias sociais,

com linguagem informal

e ruidos; desafios
técnicos e regulatdrios

para integrar esses dados

a sistemas formais de
farmacovigilancia.

Implementar
aprendizado continuo
com novos dados;
colaboragdo com
especialistas em FV
para refinar predicdes;
aprimorar a integracdo
de dados de redes
sociais com sistemas
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manual e tempo em
tarefas de FV;
capacidade de

de FV; e adotar
técnicas de
compressdo e

capturar computagdo em nuvem
informacdes em para maior
tempo real. escalabilidade e
eficiéncia
Gaoetal., Aprendizado Previsdo Modelar relagdes O modelo PreciseADR Maior acuréacia Dependéncia de dados Né&o Incluir fontes
2024 Profundo (Deep RAMs em complexas entre apresentou AUC = preditiva de RAMs rotulados e de alta adicionais de dados
Learning — DL) nivel pacientes, doengas, 0,8607 no conjunto em nivel de qualidade; presenca de (6micos, moleculares,
individual medicamentos e RAMs, geral (PLEASE), paciente; melhor vieses e limitagOes de clinicos); explorar
aprender padrdes e 0,8541 no subconjunto compreensdo de generalizacdo; modelos multimodais
prever, de forma relacionado ao género e fatores individuais e necessidade de pré-treinados; aplicar
personalizada, potenciais  0,8262 no subconjunto  apoio atomada de  integragdo com registros aprendizado
RAMs em nivel relacionado a idade. decisdes clinicas; eletrdnicos de salde explicivel/causal;
individual. potencial para (EHRS); riscos ampliar a
identificar novas relacionados a escalabilidade e
relagdes farmaco- privacidade e seguranga integrar a abordagem a
RAM e enriquecer dos dados. sistemas de saude
bases como o reais.
DrugBank.
Jeong et Processamento Detecgéo de Minerar textos Foram identificados Identificacéo de Foco apenas em Néo Ampliar a pesquisa
al., 2024 de linguagem RAMs graves cientificos para 111 sinais de interacGes reacOes graves evidéncias no nivel de para abranger
natural (PLN) e  associadasa identificar medicamentos entre medicamentos subnotificadas; sentenca, podendo perder interacGes
Aprendizado interacOes e reacOes adversas; associadas a RAMs ampliacdo da relagbes contextuais; medicamentosas de
supervisionado  medicamentos extrair relacdes entre graves, dos quais Nove detec¢do de dados ausentes e baixa diferentes niveis de
(regresséo as interacGes dessas interagdes ndo interacGes frequéncia de eventos gravidade e testar a
logistica) medicamentosas e estavam registradas no medicamentosas; nos registros eletrénicos metodologia em

reacOes graves; e validar
0s sinais encontrados

com registros eletrdnicos
de salde, cruzando os

resultados com o banco
de dados DrugBank.

banco de dados
DrugBank,
apresentando odds
ratio entre 1,9 e 35,83
(p < 0,05). O método
revelou novas
interacBes clinicamente
relevantes que ndo
haviam sido detectadas
em ensaios clinicos
pré-mercado.

potencial para
melhorar a
seguranca de
pacientes e
enriquecer bases de
conhecimento
farmacoldgicas.

de satde dificultam
replicacéo; falta de
informacdes sobre
fatores genéticos, dose e
habitos.

multiplas fontes de
dados.
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Kimetal.,, Processamento  Automatizara  Usada para reconhecer ~ Modelo KAERS-BERT Aumento da Os relatos originais do Né&o Os autores sugerem
2023 de Linguagem extracdo de entidades nomeadas alcangou pontuagdo F1 completude e KAERS apresentam falta expandir o sistema
Natural (PLN) informagdes (medicamento, reacéo de 83,9% na tarefa de consisténcia dos de completude e para uma plataforma
baseados em sobre adversa, paciente etc.) e reconhecimento de registros qualidade. Além disso, de ponta a ponta que
Aprendizado seguranca de extrair relacdes entre entidades nomeadas estruturados; 0s autores destacam a integre a extracdo
Profundo (Deep medicamentos essas entidades em textos (NER), superando reducdo de trabalho  necessidade de validar o automatica de texto
Learning - DL)  paratornar os livres de relatos de abordagens anteriores. manual e modelo em outras bases com bancos de dados
bancos de eventos adversos. automatizacdo da e contextos para estruturados de
farmacovigila extracdo de dados  confirmar sua capacidade farmacovigilancia,
ncia mais de seguranca. de generalizag&o. ampliando o uso de
completos e modelos de PLN no
aprimorar a monitoramento de
detec¢do de seguranca de
sinais de risco. medicamentos no
mundo real.
Létinier et  Aprendizado de Detecgdo e Usada para analisar O modelo LightGBM Reducéo Conjunto de dados Sim (sistemaem  Ampliar o treinamento
al., 2021 Magquina codificacdo grandes volumes de apresentou o melhor significativa da relativamente pequeno e  implementagdo com dados de
Supervisionado  automatizada relatos textuais de desempenho: AUC = carga manual de proveniente de um Unico no contexto multiplos centros para
(Supervised de RAMs pacientes, identificar e 0,93 (IC 95%: 0,92— codificagdo; maior centro, limitando a nacional francés  aumentar a robustez;
Machine classificar RAMs esua  0,94); Medida F = 0,72 padronizacédo e generalizacéo; de vigilancia de melhorar a
Learning — gravidade com base na (1C 95%: 0,68-0,75). consisténcia na desempenho inferior na vacinas, identificacdo da
SML) e terminologia MedDRA, Na validacdo externa: classificacdo de predicdo da gravidade especialmente gravidade das RAMs;
Aprendizado convertendo textos livres AUC=0,91eF=0,58. RAMSs;aumentoda das RAMSs; dependéncia durante a integrar 0 modelo em
Profundo (Deep em dados estruturados. O sistema identificou eficiéncia e de dados de alta campanha de sistemas
Learning - DL) corretamente cerca de potencial para qualidade e vacinacao automatizados de
703 de 1.061 RAMs detectar novos terminologias contra COVID-  farmacovigilancia em
avaliadas. sinais de seguranca padronizadas 19). tempo real.
de forma mais (MedDRA).
rapida.
Lieber et Processamento  Priorizagéo de Extracdo de termos- O modelo final Aumento da Contribuicéo limitada do Né&o Integrar o modelo com
al., 2023 de Linguagem relatorios de chave de textos livres e (classificador de eficiéncia na PLN para o desempenho abordagens de
Natural (PLN) e seguranca para  dados estruturados para bagging) obteve AUC triagem de global; analise de aprendizado profundo

Aprendizado de
Magquina
(Machine

Learning - ML)

otimizar o
processo de
revisédo clinica
e apoiar a
deteccdo
posterior de
RAMs.

classificar relatérios de
seguranga de casos

individuais como ‘“casos”

ou “ndo casos”,
automatizando a triagem
e apoiando a analise de
seguranca de
medicamentos.

=0,921 (IC 95%:
0,918-0,925), F1 =
0,89, precisdo = 0,89,
sensibilidade = 0,86

relatorios de
seguranga; reducdo
da carga manual
dos avaliadores;
potencial para
priorizar casos
relevantes de forma
automatizada;

palavras isoladas sem
contexto semantico;
necessidade de validacdo
adicional; auséncia de
dados publicos devido a
politica de privacidade
do Lareb.

e dados multimodais;
aprimorar a
interpretacdo
contextual das palavras
e realizar validacdes
adicionais em
diferentes contextos.




melhora
significativa na
acuracia do modelo
em relacdo a versdo

anterior.
Luo; Aprendizado de Detecgéo Aplicada para classificar Precisdo 71,52%, Melhora Ruido e informalidade da Né&o Melhorar a filtragem
Yang, Magquina automadtica de publicagdes do Twitter  Sensibilidade 75,15% e significativa da linguagem no Twitter de tweets ruidosos;
2025 (Machine RAMs relacionadas ou ndo a F1 73,29% (dados acuracia e prejudicam preciséo; incorporar informacdes
Learning - ML) RAMs, por meio da PSB2016) e Precisdo sensibilidade, falta de contexto devido de tweets vizinhos e
e extracdo semantica entre  78,21%, Sensibilidade especialmente em ao limite de caracteres integrar recursos como
Processamento pares de perguntas e 84,65% e F1 81,30% tweets curtos e dos tweets; alguns erros NER, sentimentos e
de Linguagem respostas, identificando  (dados SMM4H2018). ruidosos; causados por anotagdes papéis semanticos no
Natural (PLN) palavras-chave e capacidade de incorretas nos datasets; pré-processamento.
aprimorando a capturar a necessidade de melhorar Também sugerem
compreensdo contextual semantica que falta  pré-processamento e uso ampliar o modelo para
dos textos. em postagens curtas  de tweets circundantes. outros idiomas e
gracas ao QA a plataformas e construir
distribuicdo vMF e conjuntos de dados
0 mecanismo de maiores e mais limpos
atencdo melhoram a para fortalecer o
diferenciagéo entre desempenho.
RAM e ndo-RAM
Martinet  Aprendizado de  Identificacdo e Pré-codificacdo Identificacdo de RAM: Reducdo da carga Desequilibrio do Sim (Foi Avaliar melhor
al., 2022 Maquina classificagdo automatica de RAMs a LGBM + TF-IDF: manual de conjunto de dados: implementado desempenho para
(Machine automatica da partir de textos livres, AUC 0,97; F1 0,80; especialistas em nacionalmente

Learning - ML)
e Aprendizado
Profundo (Deep
Learning - DL)

gravidade de
RAMs

identificando os tipos de
reacGes descritas e
classificando sua
gravidade. Foram
comparados modelos
LGBM (TF-
IDF/FastText) e
transformadores (XLM,
CamemBERT) para
triagem e anélise de
seguranca.

XLM (transformador):
AUC 0,97; F10,78).

Avaliacdo da
gravidade:
FastText + LGBM:
AUC 0,85; F1 0,63;
CamemBERT +
LGBM: AUC 0,84; F1
0,63.

farmacovigilancia;
aceleracdo da
triagem e
classificacéo de
milhares de relatos;
aumento da
consisténcia na
codificacéo,
particularmente
para termos
frequentes;
aplicacdo direta em
crise sanitaria,
apoiando
processamento de

concentragdo em poucos
medicamentos
amplamente noticiados,
podendo gerar viés de
previsdo; desempenho
para gravidade ainda
insuficiente para
substituir especialistas;
heterogeneidade das
praticas de relato entre
centros de
farmacovigilancia.

na Franca desde
janeiro de 2021
para apoiar a
FV,
especialmente
durante a
campanha de
vacinacao
contraa
COVID-19.
Utilizado por
Centros
Regionais de
Farmacovigilan

RAMs raras e expandir
cobertura; melhorar
capacidade de
classificacdo de
gravidade, que ainda
ndo alcanga niveis
ideais; estudos
adicionais sugeridos
para aprimorar
generalizacéo e reduzir
Viés originado de
crises sanitarias.
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grandes volumes de
notificacdes.

cia para triagem
real de relatos.

McMaster Aprendizado Detecgéo Automatizou a triageme O modelo apresentou Pode reduzir a O modelo depende de Né&o Expandir o
etal.,, 2023 profundo (Deep  automética de notificacdo de RAMs, PR-AUC de 0,897 e subnotificagdo de anotacdes consistentes, treinamento para
Learning - DL) RAMSs em analisando resumos de ROC-AUC de 0,955 na RAMs; diminuira  podendo herdar vieses do incluir outros tipos de
e resumos de alta e notas clinicas para  validacdo cruzada. No carga manual dos anotador. Sua documentos clinicos
Processamento  alta hospitalar  identificar medicamentos teste externo, 0s revisores clinicos; generalizacdo é limitada (internacéo, patologia
de Linguagem e eventos adversos por valores cairam para oferecer maior por ter sido treinado em etc.); criar dados
Natural (PLN) meio de reconhecimento PR-AUC de 0,848 e precisdo na dados de um Unico sintéticos para lidar
automatico de entidades ROC-AUC de 0,916 identificacdo de hospital. A anotacdo com variacgdes de
clinicas, classificando devido ao conjunto RAMs em textos clinica é trabalhosa, o nomes comerciais vs.
depois cada documento mais desafiador (ndo ndo estruturados; modelo ainda n&o foi genéricos; realizar
como contendo ou ndo enriquecido para melhora a testado em outros tipos validagdo externa
uma RAM. RAMES). consisténcia da de documentos e multicéntrica para
codificacdo, reduz apresenta desempenho testar generalizac&o.
falsos positivos e menor em alguns
apoia diretamente a cenarios especificos,
FV, acelerando a agravado pela falta de
deteccdo de casos modelos clinicos pré-
relevantes. treinados.
Nafea; Aprendizado Detecgéo Foi utilizada para O modelo LSA + ANN Aumento da O estudo foi limitado por Néo Adotar representacdes
Omar; Al-  profundo (Deep  automatica de identificar apresentou acurécia e melhoria uma base pequena e semanticas mais
Qfail, 2024 Learning - DL) RAMs automaticamente RAMSs desempenho superior

e

Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)

em comentarios de
usuarios, classificando
frases com maior
preciséo e minerando
redes sociais para
detectar possiveis novos
efeitos adversos.

aos métodos

tradicionais, com TF +
ANN atingindo F1 =
0,85 (precisdo = 0,85;
sensibilidade = 0,85) e

TF-IDF + ANN

obtendo F1 =0,83

(preciséo = 0,83;
sensibilidade = 0,83).

na deteccao de
RAMs,
identificando
melhor as relacdes
semanticas mesmo
em frases
complexas, e
conseguiu extrair
informacdes
relevantes mesmo
com conjuntos de
dados pequenos.

desbalanceada, composta
por comentarios ruidosos
de redes sociais. O
modelo néo foi validado
externamente, o que
restringe sua
generalizacéo, e 0s
autores apontam que a
deteccdo de RAMs ainda
pode melhorar com
representacdes
semanticas mais
avancadas e dados
atualizados em tempo
real.

avancadas aliadas ao
DL; ampliar o corpus
com dados de
diferentes plataformas
e idiomas; e explorar o
uso do modelo em
tempo real para
detectar rapidamente
novos efeitos adversos,
inclusive de
medicamentos recém-
langados.




Detecgédo

automatica de

relacfes

medicamento—

evento
adverso.

Analisar grandes bancos
de dados e automatizar
triagem.

O modelo apresentou
boa performance na
analise de causalidade,
com precisdo de 0,85 e
sensibilidade de 0,84, e
também na
identificacdo de
medicamentos
suspeitos, alcancando
precisdo de 0,72 e
sensibilidade de 0,77.

Aumento da
acuracia, redugao
da carga manual e
ganho de tempo.

Necessidade de
ampliacdo da base de
dados e limitagdo na

generalizacdo para textos
fora do dominio médico.

Recomenda-se
aprimorar o modelo
com mais dados
clinicos e integracao
com sistemas de
vigilancia em tempo
real.

Detecg¢do
precoce de
RAMs

Utilizada para analisar
grandes conjuntos de
dados estruturados e néo
estruturados,
identificando padrdes e
prevendo a ocorréncia de
RAMs.

Random Forest (RF):
Precisdo 92,23%,
Especificidade 90,11%,
Sensibilidade 91,54%,
F1-Score 92,22%,
AUC 92,55%.
Logistic Regression
(LR): Precisédo 94,5%,
Especificidade 94,33%,
Sensibilidade 92,57%,
F1-Score 89,56%,
AUC 90,23%.
Gradient Boosting
(GB): Precisédo
97,66%, Especificidade
91,52%, Sensibilidade
96,78%, F1-Score
94,88%, AUC 96,1%.

Oferecem deteccéo
mais rapida e
precisa de RAMs;
reduzem riscos aos
pacientes e
possibilitam
intervencdes
regulatérias mais
oportunas,
fortalecendo a
capacidade de
monitorar a
seguranca de forma
proativa.

Esses modelos podem ser
prejudicados por dados
incompletos, ruidosos ou
enviesados, exigindo
processos rigorosos de
limpeza e padronizacdo
para garantir resultados
confidveis. Além disso, 0
uso desses sistemas
envolve barreiras éticas
relacionadas a
privacidade,
consentimento e manejo
responsavel das
informacdes dos
pacientes.

Nao

Os autores
recomendam
selecionar modelos
que equilibrem bem
interpretabilidade,
eficiéncia
computacional e as
demandas especificas
da farmacovigilancia.

Negietal.,, Aprendizado de
2019 Méaquina
(Machine
Learning - ML)
e
Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)
Pandaet  Aprendizado de
al., 2024 maquina
(Machine
Learning - ML)
Schmider  Aprendizado de
etal., 2019 Magquina

Supervisionado
(Supervised
Machine
Learning -
SML) e
Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)

Automatizar o
processamento
e a validacéo
de relatos de
eventos
adversos

Analisou grandes bases
de dados para
automatizar a triagem e
extrair informacdes-
chave de documentos de
seguranga, identificando
casos validos segundo
critérios regulatorios.

Dois modelos
superaram o
desempenho do método
interno de referéncia,
alcangando F1 entre
0,72-0,74; o melhor
identificou 81% dos
casos validos ap6s o
segundo ciclo.

Reducdo de tempo
e custo no
processamento de
casos; aumento da
eficiéncia e
consisténcia das
analises de
seguranga.

Estudo limitado a
ambiente piloto; falta de
dados anotados;
variabilidade entre
fornecedores e
dependéncia da
qualidade dos dados de
origem.

Expandir o uso das
ferramentas de
aprendizado de

maquina para outras

etapas da

farmacovigilancia e

aperfeicoar algoritmos

com maior volume de
dados para reduzir
falsos negativos.
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Explorar métodos que

Minerar grandes volumes
de textos, transformar
sentencas em vetores

numericos e, em seguida,

classifica-las e extrair os
EAMs presentes.

Deteccgdo e
classificagéo
de sentencas

contendo
EAMs;
identificacdo
de interacGes
medicamento-
evento.

Desempenho do
modelo neural
(bigNN): Acurécia:
92,7%; Precisdo:
93,6%; Sensibilidade:
93,0%; AUC: 0,905.
Desempenho superior
aos modelos
tradicionais (SVM,
arvore de decisdo,
Naive Bayes).

Melhor
desempenho que
métodos
tradicionais de ML;
escalabilidade do
processamento via
big data;
capacidade de
processar grandes
volumes de dados;
descoberta de
EAMSs conhecidos e
potencial
identificacdo
precoce de novos
sinais;
processamento
automatico e
atualizacéo em
tempo real com
novos dados.

Em alguns casos pode
ocorrer ambiguidade
contextual; EAMs ndo
fatais podem ser menos
representados em
literatura cientifica;
midias sociais tendem a
apresentar apenas EAMs
mais comuns e
subjetivos; necessidade
de mais dados rotulados,
janelas maiores de
contexto ou novas
técnicas; dificuldade em
capturar dependéncias
entre sentencas.

Necessidade de maior

capturem melhor o
contexto semantico;
integrar mais dados
rotulados e melhorar a
qualidade das
anotacdes; desenvolver
modelos mais robustos
para distinguir
indicacdo vs. EAM;
potencial para uso
futuro em sistemas de
farmacovigilancia,
incluindo antecipacéo
de sinais antes que
aparecam em sistemas
como FDA FAERS.

Ampliar e validar o
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Analisar bases de dados

Detecgdo de
e extrair, de textos

O REAP alcangou
>90% de precisdo e
sensibilidade no
reconhecimento de
entidades e 75% de
precisdo / 59% de
sensibilidade na
identificacdo de
relagcbes medicamento—
evento adverso.

Aumento da
eficiéncia da
farmacovigilancia e
reducdo da carga de
revisdo manual por
especialistas.

base de dados para
generalizacéo e
validagdo externa;
dependéncia de
dicionarios atualizados.

modelo em outros
contextos clinicos,
incorporando novas
fontes de dados para
fortalecer sua
generalizacéo;
necessidade de
colaboragdo continua
entre academia e
o6rgaos reguladores
para avancar a ciéncia
regulatéria e melhorar
a seguranca do
paciente.
Expandir o modelo

Taftietal., Aprendizado de
2017 Magquina
(Machine
Learning - ML)
e
Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)
Tang et Processamento
al., 2019 de Linguagem
Natural (PLN)
Wanget  Aprendizado de
al., 2015 maquina
(Machine

Learning - ML)

relacOes
medicamento— clinicos, nomes de
RAM medicamentos RAMS,
associando-o0s
automaticamente.
Deteccéo Processar grandes bases

de RAM, automatizar a
triagem e identificar
pares droga-evento por

automatizada e
sistematica de
EAMSs

O classificador
apresentou AUC de
0,94 e identificou 240
associacOes farmaco-

Aumenta a precisao
da
farmacovigilancia e
permite vigilancia

Risco de falsos positivos
e forte dependéncia da
qualidade dos dados. O

modelo gera apenas

para detec¢do em
tempo real, integrando
maltiplas fontes
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meio da extracdo de
mencbes a medicamentos
e eventos e sua posterior
classificacdo.

evento de alta
confianca entre mais de
2 milhdes de pares
analisados. 87 delas

pos-
comercializacdo
automatizada.

sinais hipotéticos,
podendo ser influenciado
por discrepéncias entre
termos clinicos usados na

clinicas e permitindo
priorizagdo automatica
de potenciais EAMs
para revisao e

(36%) tiveram pratica e nas ontologias. notificacdo.
confirmacdo em bases LimitacGes na deteccédo
externas ndo usadas no de gravidade e possivel
treinamento. transferéncia de vieses
do conjunto de
treinamento para novas
previsoes.
Wei et al., Aprendizado Deteccgdo e Analisar grandes bancos O metodo proposto Maior eficiéncia na Dependéncia de dados Né&o Expandir o modelo
2023 profundo (Deep  classificacdo de dados, reconhecer alcancou F1 de identificacdo anotados de qualidade; para multiplos
Learning - DL)  automética de entidades nomeadas 91,19%, superando 0s automatica de necessidade de validacéo idiomas, identificar
e mengdes de (medicamentos e modelos anteriores, RAM, reducéo do em bases clinicas mais mais tipos de
Processamento RAM sintomas adversos) e com desempenho trabalho manual e amplas e diversificadas. informacdes sobre
de Linguagem relaciona-las em pares significativamente potencial para uso medicamentos e
Natural (PLN) dentro de textos clinicos melhor no em sistemas de avancar para a
e farmacoldgicos. reconhecimento dos farmacovigilancia. extracdo de relaces
trés tipos de entidades. entre entidades,
permitindo construir
um grafo de
conhecimento Util para
diagnostico, avaliacéo
de risco e sistemas
automaticos de
perguntas e respostas.
Wolff; Aprendizado de Predicdo de Anaélise de banco de O modelo Gradient Superou métodos Base de dados Né&o Aprimorar a precisao
Rios; maquina RAMs em dados clinicos com 84 Boosting Trees estatisticos desbalanceada e com novos dados e
Gonzales, (Machine pacientes variaveis (comorbidades, (GBT5000) apresentou tradicionais, dependéncia de expandir o uso para
2023 Learning - ML) internados sinais vitais, exames, melhor desempenho aumentando a rotulagem manual por diferentes populacbes
e Aprendizado CID-10, medicamentos); (AUC=0,81; precisdo e o especialistas; e tipos de RAM, além
Profundo (Deep aplicacéo de selegéo de sensibilidade=78,3%). reconhecimento necessidade de mais de possibilitar futura
Learning - DL) atributos por algoritmos precoce de RAMs; dados clinicos. integracdo a sistemas

genéticos para identificar
as variaveis mais
relevantes; e determinar
fatores de risco para
RAM.

e ganho de tempo.

hospitalares para gerar
alertas de risco e
apoiar a prescricao.




Wu et al.,
2025

Aprendizado
profundo (Deep
Learning - DL)

e
Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)

Extracdo e
classificagéo
de EAMs

Automatizar a leitura e
analise de documentos,
realizando: anotacédo de
termos de EA;
classificacdo de
toxicidades especificas;
criacdo de perfis
completos de EA para
cada medicamento,
permitindo atualizagdo
continua das informacdes
de seguranca.

Classificacdo de DILI:
acuracia 0,967
sensibilidade 0,994;
precisdo 0,962;
especificidade 0,895;
F10,978.
Classificacdo de DICT:
acuracia 0,901;
sensibilidade 0,941;
precisdo 0,921;
especificidade 0,802;
F10,931.
Anotacdo de eventos
adversos: sensibilidade
0,825; F10,827.

Alta preciséo e
consisténcia, com
desempenho
comparavel a
curadoria humana.
Automatizou a
analise de
documentos,
reduziu trabalho
manual e
identificou
atualizagBes nas
bulas, promovendo
monitoramento
mais &gil e
transparente, com
potencial de
escalabilidade em
farmacovigilancia.

Dificuldade em processar
documentos longos
(aumento do tempo de
processamento), falhas
na recuperagao para
medicamentos
descontinuados ou
ambiguos, necessidade
de curadoria manual para
resolver inconsisténcias e
restri¢cdes ao uso de
modelos externos em
contextos regulatorios.

Aprimorar o modelo
com ajuste fino usando
dados regulatérios,
criar versdes
especializadas para
tarefas especificas,
integrar o sistema a
bancos de dados para
gerar consultas
automaticas e, quando
possivel, incorporar
modelos externos mais
avancgados, ampliando
desempenho e
eficiéncia.

Xia, 2022 Aprendizado
Profundo (Deep

Learning - DL)

Detecgéo e
extragdo de
(EAMS);
suporte a
vigilancia pos-
comercializaca
0 e sistema de
alerta precoce.

Analisar postagens de
pacientes, incorporar o
histérico de cada
medicamento para
melhorar as previsdes,
gerar representacfes em
varios niveis do texto
(caractere, palavra, frase
e medicamento) e
identificar
automaticamente
medicamentos e EA
classificando cada
palavra e extraindo
padrdes relevantes para
aumentar a preciséo.

O modelo HAMLE
apresentou
Sensibilidade = 0,937,
Precisdo = 0,952 e F1 =
0,944 na tarefa de
extracdo de EAM.

Melhor
desempenho que
todos os modelos

comparados;
detec¢do precoce de
novos sinais de
seguranga;
integragdo de
conhecimento
histérico,
aproximando-se da
forma como
humanos acumulam
experiéncia; maior
cobertura e
contexto,
permitindo extrair
EAMs com mais
precisdo; potencial
para alertas mais

Alto custo
computacional; perfis
histéricos variam
constantemente, exigindo
atualiza¢des continuas;
dados de midias sociais
sdo ruidosos, informais e
heterogéneos;
dependéncia de
anotacdes extensas.

Usar a estrutura para
monitoramento
continuo de seguranca
em vigilancia pos-
comercializagdo;
integrar conhecimento
adicional (como
interacGes
medicamentosas,
perfis clinicos);
potencial para uso em
diagnéstico inteligente,
avaliag8o de risco e
triagem de seguranga
de farmacos.
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rapidos que
sistemas passivos.

Yang et
al., 2024

Aprendizado
Profundo (Deep
Learning - DL)

Predicéo de
medicamentos
suspeitos de
causar RAMs

Anadlise de grandes bases
de dados de
farmacovigilancia, com
integracdo de
informacdes quimicas,
estruturais e clinicas para
prever riscos de
seguranca, priorizar
medicamentos que
necessitam de
investigacdo e aprimorar
a generalizacdo para
novos farmacos.

O modelo SDAIM
apresentou o melhor
desempenho em todos
0s cenéarios: no FAERS
aleatorio (ROC-AUC
0,8937; preciséo
0,8406; F1 0,8404), no
FAERS por
medicamento (ROC-
AUC 0,8071; precisao
0,8185; F10,7823) e
no JADER nlcleo
(ROC-AUC 0,8462;
precisdo 0,7325; F1
0,7203).

Reduziu o trabalho
manual ao
automatizar a
identificacdo de
farmacos suspeitos
e manteve bom
desempenho
mesmo com poucos
dados, gracas a
integragdo de
informacdes
quimicas, clinicas e
demograficas (torna
a analise mais
completa e eficaz).

Generalizacdo limitada Né&o
para medicamentos
ausentes no treinamento
€ menor precisdo em
eventos novos ou muito
raros devido a forte
dependéncia de dados
histéricos.

Aprimorar a
generalizacdo para
RAMs raras por meio
de aprendizado
supervisionado;
integrar novas fontes
de dados heterogéneas
e avancar para
aplicagdes clinicas,
incluindo uso em
sistemas hospitalares e
plataformas de
farmacovigilancia
ativa.

Zhou;
uddin,
2024

Aprendizado de
Maquina
(Machine

Learning - ML)

e
Processamento
de Linguagem
Natural (PLN)

Predicdo de
RAMs

O modelo analisa
grandes bancos de dados
de histérico médico e
detecta padrdes ao longo
do tempo e no contexto
dos dados que sinalizam
maior probabilidade de
ocorréncia de RAM em
pacientes.

XGBoost teve 0 melhor
desempenho geral, com
precisao de 0,8443,
sensibilidade de
0,8532, F1-score de
0,8454 e AUROC de
0,9157.

A integracdo de
representacdes de
grafos aprimorou a
acurcia e as
demais métricas,
indicando maior
capacidade de
previsdo de RAMs;
0 método também
manteve boa
performance com
um pipeline
simples, baseado
apenas no historico
clinico (CID-10).

Classes desiguais, com Néo
muito mais casos
negativos que positivos,
0 que tende a distorcer o
desempenho dos
modelos; validagdo
limitada, pois os
resultados se baseiam
apenas em dados de uma
Unica seguradora
australiana, sem
confirmagdo em outros
contextos.

Prop6em explorar
técnicas mais
sofisticadas de

representacéo de

palavras e grafos para
aumentar o poder
preditivo do modelo;

Testar diferentes

intervalos histéricos
além dos 7 dias atuais

para verificar efeitos
na acurécia e validar a
metodologia em outros

bancos de dados e

regibes para ampliar
sua generalizacéo.

Fonte: Dados da pesquisa.
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6. DISCUSSAO

A presente revisdo de escopo evidenciou um cenario em expansao no uso da inteligéncia
artificial aplicada a farmacovigilancia, com crescimento expressivo das publica¢es nos ultimos
anos. Esse avanco, concentrado entre 2021 e 2025, reflete tanto o progresso tecnolégico quanto
0 interesse crescente pelo uso dessas ferramentas na salde, impulsionado pela necessidade de
métodos capazes de lidar com o volume e a complexidade dos dados (Kassekert et al., 2022;
Faiyazuddin et al., 2025). A predominancia de estudos em paises tecnologicamente
desenvolvidos, como Estados Unidos, China e Franca, evidencia desigualdades estruturais no
acesso a recursos digitais avangados. Ahmed e Wahed (2020) destacam que a “compute divide”,
termo usado para descrever a desigualdade no acesso a infraestrutura computacional de alto
desempenho, limita a producdo cientifica em regides menos equipadas. De forma
complementar, Mugurtay (2025) aponta que assimetrias globais de inovacao reforcam essa
concentracdo, favorecendo paises com ambientes tecnolégicos mais maduros, o que explica o

padrdo observado nesta revisao.

Os estudos analisados revelam que a IA vem sendo utilizada sobretudo em contextos
experimentais, concentrando-se no desenvolvimento, avaliacdo de desempenho e validacdes.
Esse predominio sugere que, apesar do avanco técnico das ferramentas, o campo ainda se
encontra em fase de maturacéo e sua aplicacdo em cenarios reais de farmacovigilancia ainda é
limitada. Essa tendéncia é reforcada por Spooner et al. (2023), que observam que grande parte
das pesquisas em 1A na salde baseia-se em dados retrospectivos e apenas ocasionalmente
incorpora validacdo prospectiva ou estudos conduzidos em ambientes reais, sendo uma barreira
a aplicabilidade pratica dos modelos desenvolvidos. Dessa forma, apesar de alguns estudos
incluidos nesta revisdo ja apresentarem implementacdes em contextos reais, 0 panorama geral

mostra que a IA na FV ainda esta majoritariamente ancorada em etapas de desenvolvimento.

A variedade das fontes de dados utilizadas nos estudos incluidos reflete tanto a
heterogeneidade dos sistemas de farmacovigilancia quanto os diferentes niveis de maturidade
tecnoldgica entre as instituicdes. A presenca de grandes bases institucionais e governamentais,
como FAERS, JADER, ANSM e Lareb, evidencia a relevancia historica e operacional desses
repositorios para o desenvolvimento de modelos de IA. Esses sistemas concentram grandes
volumes de relatos de RAMs e, por isso, constituem ambientes propicios para o treinamento de
modelos (Desai, 2022; Murali et al., 2019; Zhao, 2022). A utilizacdo de prontuarios eletrénicos
hospitalares revela uma tendéncia crescente de integracdo entre 1A e dados clinicos. Em

comparacao aos sistemas de notificagdo espontanea, os prontuérios oferecem informagdes mais
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completas, combinando dados estruturados (prescricfes, codigos diagndsticos, exames) e nao
estruturados (notas clinicas e narrativas), 0 que aumenta a sensibilidade e a abrangéncia na
deteccdo de RAMs, permitindo identificar sinais ausentes nos sistemas passivos (Golder et al.,
2025; Muzaffar et al., 2023). Além disso, permitem vigilancia ativa e continua, reduzindo a
dependéncia de relatos voluntarios e favorecendo maior qualidade no monitoramento de

seguranca (Davis, 2023).

A presenca de estudos baseados em dados de midias sociais e plataformas abertas indica
a ampliacdo metodologica da farmacovigilancia, uma vez que essas fontes, embora pouco
estruturadas e ruidosas, permitem captar informacgdes em tempo real de populagdes sub-
representadas nos sistemas tradicionais, como destacado por Sarker e Gonzalez (2021), que
reconhecem o potencial das midias sociais como sensores precoces de seguranca. Contudo, a
natureza coloquial e ambiguidade desses dados demanda métodos robustos de pré-
processamento para garantir confiabilidade. Além disso, as diferengas no tamanho das bases
utilizadas, variando de conjuntos pequenos a milhdes de registros, influenciam diretamente a
maturidade dos modelos, ja que algoritmos avancados, especialmente aqueles baseados em
aprendizado profundo (DL), dependem de grandes volumes de dados (Alzubaidi et al., 2023).
Estudos recentes, como o de Hossain et al. (2023), reforcam que a escassez de dados anotados
de alta qualidade permanece como um dos principais desafios para a generalizacdo dos modelos

aplicados a farmacovigilancia.

No que diz respeito as metodologias empregadas, observa-se uma predominancia de
fluxos experimentais bem estruturados que envolvem etapas classicas do processamento de
linguagem natural e aprendizado de maquina, como pré-processamento, vetorizacao de textos,
selecdo de atributos e treinamento supervisionado. Esse padrdo metodoldgico é amplamente
documentado por Bochie et al. (2020), que destacam a importancia dessas etapas para garantir
desempenho e reprodutibilidade dos modelos. Outro aspecto relevante é o crescente uso de
metodologias hibridas que integram multiplas fontes de dados ou combinam processamento
automatizado com validacdo humana. Essa abordagem tem se mostrado particularmente eficaz
na farmacovigilancia moderna, uma vez que a combinagédo de bases distintas, como sistemas
de notificacdo espontanea e registros eletrénicos de saude, melhora a precisdo na deteccdo de
sinais de seguranca, superando limitacOes inerentes a fontes isoladas, aumentando
sensibilidade, reduzindo vieses e permitindo identificar eventos adversos que ndo seriam

detectados por métodos tradicionais (Li et al., 2015; Wang et al., 2018).
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A predominancia de técnicas baseadas em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
nos estudos incluidos € um achado coerente com a natureza essencialmente textual dos dados
empregados em farmacovigilancia, que abrangem desde relatos espontaneos até publicacGes
cientificas, prontuarios eletrénicos e contetidos de midias sociais (Lavertu et al., 2021). O fato
de 18 dos 28 estudos utilizarem PLN, destaca o pontencial do método de organizar, interpretar
e transformar grandes volumes de texto em informacdes Uteis, sendo uma das ferramentas mais
promissoras para dar suporte a farmacovigilancia contemporanea, justamente por permitir a
analise sistematica de fontes heterogéneas e frequentemente ndo estruturadas (Chowdhary,
2020; Lamani et al., 2024). Além disso, observa-se que uma parcela significativa dos estudos
integra PLN com Aprendizado Profundo (DL), refletindo uma tendéncia de explorar modelos
neurais capazes de captar nuances semanticas complexas, identificar relacbes implicitas e
reconhecer padrdes dificeis. Conforme discutido por Otter, Medina e Kalita (2020), modelos
de DL tém se destacado por sua habilidade de capturar representagdes profundas e aprender
padrdes complexos, superando abordagens tradicionais que dependem de representagdes

superficiais, reforcando o0 movimento do campo em direcdo a modelos mais sofisticados.

Embora métodos tradicionais de Aprendizado de Méaquina (ML) e Aprendizado
Supervisionado (SML) ainda aparegcam em parte dos estudos, seu uso permanece mais restrito
a tarefas classicas de classificacdo ou a cenarios com disponibilidade adequada de dados
rotulados. Em contraste, técnicas emergentes como LLMs e Deep Q-Learning ainda tém adoc¢ao
limitada, um estudo cada, sugerindo que a incorporacdo dessas abordagens mais recentes
permanece incipiente. Entretanto, o uso de LLMs, em particular, tende a crescer, considerando
seu potencial para compreensdo contextual avancada, sumarizacao e até geracdo de hipdteses,
caracteristicas alinhadas as necessidades de analise de seguranca de medicamentos (Chen et al.,
2024). O predominio de estudos que combinam duas ou mais técnicas (n = 20) demonstra uma
clara preferéncia por modelos hibridos, possivelmente devido a complexidade intrinseca dos
dados de farmacovigilancia, que frequentemente exigem abordagens multi-dimensionais. As
combinagOes mais recorrentes, principalmente PLN com DL, seguido de PLN com ML,
reforcam a percepcéao de que metodos linguisticos, quando fortalecidos por arquiteturas neurais
profundas, geram sistemas mais robustos (Golder et al., 2025).

No que se refere as finalidades das aplicacOes, os resultados concentram-se
majoritariamente na deteccéo de reacGes adversas a medicamentos (RAM) e eventos adversos
(17 estudos), reafirmando o papel historico e ainda dominante da farmacovigilancia como

sistema de alerta precoce em saude publica (OPAS; OMS, 2011). Essa predominancia é
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consistente com a literatura internacional, que historicamente reconhece a detec¢do de RAM
como o principal campo de aplicacdo de técnicas computacionais na farmacovigilancia, dada a
necessidade de analisar grandes volumes de dados (lyer et al., 2014; Trifiro et al., 2018). A
variedade de enfoques observada, desde a deteccdo de RAMs graves, individuais e associadas
a interacBes medicamentosas até métodos de reconhecimento textual de eventos adversos,
mostra a busca por estratégias capazes de ampliar a sensibilidade e especificidade da vigilancia
pos-comercializacdo. Conforme destacam Li et al. (2024), modelos de aprendizado profundo
tém mostrado desempenho superior para a identificacao de padrdes sutis ou raros, contribuindo

para uma deteccdo mais precisa.

A predicdo de RAM, observada em cinco estudos da presente revisao, configura um
eixo emergente do uso da IA, alinhado com tendéncias contemporaneas da medicina
personalizada. Segundo Ghebrehiwet et al (2024), modelos preditivos podem ser aplicados por
exemplo, para prever respostas individuais a tratamentos, identificar perfis de risco baseados
em dados clinicos, genéticos e 6micos, e simular efeitos adversos potenciais antes da
administracdo de terapias, permitindo antecipar reaces adversas em subgrupos especificos de
pacientes. Apesar do potencial, existem alguns fatores, como interpretabilidade, viés e
generalizacdo dos modelos, que podem limitar sua aceitacdo clinica e regulatdria. Reforcando
essa perspectiva, estudos como o de Rudin (2019) argumentam que sistemas preditivos
aplicados a decisdes sensiveis demandam explicacOes transparentes e auditaveis, requisito

particularmente critico no dominio regulatério da farmacovigilancia.

As aplicacbes voltadas a extracdo automatizada de informacdes (6 estudos) e a
classificacdo automatica (4 estudos) emergem como componentes estratégicos para fortalecer
as etapas subsequentes da analise de seguranca de medicamentos. A literatura aponta que
transformar textos ndo estruturados, como prontuarios eletrénicos, publicacBes cientificas e
postagens em midias sociais, em dados estruturados é um dos principais desafios da
farmacovigilancia computacional (Li et al., 2022). Nesse contexto, estudos de extracdo de
informacdo refletem a crescente preocupacao com a construcao de bases mais confiaveis para
a deteccao automatizada de sinais, enquanto a classificagdo automatica contribui para organizar,
rotular e priorizar eventos adversos, substituindo parcialmente tarefas tradicionalmente
dependentes de revisdo manual. Embora menos frequentes nesta revisao (3 estudos), aplicagdes
voltadas a automacéo de processos operacionais mostram-se promissoras para otimizar fluxos
de trabalho, reduzir falhas manuais e acelerar o processamento de grandes volumes de dados,

reforcando o desempenho organizacional (Raparthi, 2020).
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Além das finalidades identificadas, compreender como os estudos concretizaram essas
aplicagdes, ou seja, a forma como a A tem sido operacionalizada, revela tendéncias importantes
na modernizacdo da farmacovigilancia. A ampla utilizacdo de triagem automatizada para leitura
e filtragem de documentos e outras fontes de dados aponta para um esforco crescente de reduzir
o0 tempo entre o surgimento de um relato e sua avaliacdo inicial, um desafio j& reconhecido por
Palatty, Sacheendran e Jayachandran (2024) para a detec¢do oportuna de RAM. Esse uso indica
um movimento claro de substituicdo de etapas de rastreamento inicial, tradicionalmente
manuais, por sistemas capazes de lidar com volumes cada vez maiores e complexos de dados.
Além disso, a predominancia de técnicas voltadas a transformagao de texto ndo estruturado em
dados padronizados reforca um problema amplamente documentado: a fragmentacdo e
heterogeneidade das fontes de informacdo em farmacovigilancia (Shamim et al., 2024).
Modelos aplicados ao reconhecimento automatico de entidades clinicas, como nos estudos de
Kim et al. (2023), Wei et al. (2023) e Dong et al. (2024), tém aprimorado a qualidade dos dados
para etapas posteriores, reduzindo ambiguidade e ruido textual.

Como ja mencionado, os resultados mostram que a IA tem sido utilizada em abordagens
voltadas & predicdo, especialmente por meio da analise conjunta de varidveis clinicas,
demograficas e farmacoldgicas. Esse tipo de aplicacdo acompanha tendéncias discutidas na
ciéncia de dados em saude, que indicam que a combinacéo de diferentes fontes de informacao
pode gerar estimativas mais confiaveis e ajudar a identificar fatores de risco com maior clareza
(Soenksen et al., 2022). Os usos observados em Gao et al. (2024), Wolff, Rios e Gonzales
(2023), Yang et al. (2024) e Zhou e Uddin (2024) também se alinham a literatura que destaca a
capacidade de modelos multivariados e de aprendizagem profunda de captar relacdes mais
complexas entre caracteristicas dos pacientes, contexto clinico e exposi¢do a medicamentos
(Topol, 2019; Rajkomar, Dean e Kohane, 2019). Esses achados refletem principios ja
estabelecidos no desenvolvimento de modelos de predicdo clinica, nos quais diferentes
variaveis sdo combinadas para reduzir incertezas e apoiar decisdes em situacdes que excedem
a capacidade de analise exclusivamente humana (Adams e Leveson, 2012). Assim, quando
aplicados a bases de dados de farmacovigilancia, esses sistemas ampliam esse mesmo principio
ao identificar padrdes relevantes e gerar estimativas mais consistentes para orientar analises

seguintes.

Além disso, parte dos estudos apontou para usos operacionais da IA, voltados a
automacdo de atividades administrativas ou repetitivas. Atividades como a elaboracéo inicial

de relatérios de casos, a organizacao estruturada de dados clinicos e a checagem preliminar de
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normas regulatdrias, refletem uma tendéncia mais ampla da digitalizacdo em saude, na qual
sistemas inteligentes vém sendo utilizados para reduzir carga administrativa e padronizar fluxos
de trabalho, atuando nesses casos como agentes de suporte operacional (Davenport e Kalakota,
2019). Ou seja, realizam atividades que, embora ndo substituam a revisdo humana, contribuem
para a automacao progressiva dos sistemas de satide como um todo (Mohammed, Mohammed
e Mohammed, 2022).

Os resultados observados nos estudos analisados mostram um padréo claro: modelos de
IA aplicados a farmacovigilancia tendem a apresentar bons desempenhos em tarefas como
deteccdo de RAMs, extracdo de entidades clinicas, classificacdo de gravidade, predicéo de risco
e automacdo de processos. Esse comportamento esté alinhado com o que se observa em estudos
mais amplos de 1A na salde, onde modelos de aprendizado profundo e de PLN apresentam
desempenho comparavel ou superior a abordagens tradicionais (Salinas et al., 2024; Topol,
2019; Younis et al., 2024). Na area de deteccdo automéatica de RAMs, a predominancia de
métricas altas indica que a IA pode mitigar algumas limitacGes historicas da farmacovigilancia,
como a subdeteccao (De Almeida et al., 2022). Os resultados mostram que as combinac6es de
grandes bases de dados com modelos treinados sdo capazes de reduzir falsos positivos e
melhorar a identificacdo de sinais e padrdes, um problema reconhecido em sistemas como o
FAERS (Harpaz et al., 2013).

Quanto a extracdo de informacges e estruturagdo de dados clinicos, o0 bom desempenho
dos modelos é compativel com evidéncias internacionais que mostram que sistemas de
aprendizado profundo (DL) e Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) atingem F1 de
0,90 guando treinados com ontologias padronizadas e anotacdo de boa qualidade (Hu, Hou e
Liu, 2024). Isso sugere que a IA tem capacidade de transformar dados narrativos, um desafio
para a farmacovigilancia, em informac6es padronizadas, o que facilita analises subsequentes e
integracbes com sistemas de codificacdo como MedDRA (Bayer et al., 2021). Em relacdo a
classificacdo de gravidade, o fato de modelos como o AER-BERT apresentarem desempenho
proximo ao de avaliadores humanos é um indicativo relevante da maturidade dessas
abordagens, uma vez que a avalia¢do da gravidade é uma etapa critica para priorizagéo de casos,
e melhorias nesse processo podem impactar diretamente a seguranca do paciente. (Bergman et
al., 2023).

Nos estudos focados na predigcdo de risco, observa-se um desempenho igualmente
expressivo, com AUCs elevadas tanto em dados clinicos quanto em bases de farmacovigilancia.

Essa capacidade preditiva é coerente com achados mais amplos da medicina personalizada,
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onde modelos de aprendizado profundo, usando mdltiplas varidveis, tém alcancado
desempenhos promissores em vérias atividades de previsdo no campo da satde (Morid, Sheng
e Dunbar, 2023). No contexto da farmacovigilancia, isso sugere uma mudanca gradual do
monitoramento reativo para abordagens preditivas, permitindo interven¢fes mais precoces. Os
estudos sobre automacdo de fluxos operacionais também revelam impactos préaticos
importantes. A reducdo do tempo de processamento observada em Benaiche et al. (2025) e o
bom desempenho em triagens automatizadas sdo coerentes com avaliagGes anteriores que
mostram que LLMs podem otimizar tarefas administrativas sem comprometer a qualidade
(Tripathi, Sukumaran e Cook, 2024). Isso reforgca o potencial da IA para atenuar cargas de
trabalho das unidades de farmacovigilancia, permitindo maior foco em andlises especializadas.
Esses achados indicam que a inteligéncia artificial ndo apenas é capaz de automatizar tarefas,
como também pode ser comparada ou superar métodos tradicionais ou humanos em
determinadas etapas. Entretanto, é importante destacar que desempenho elevado em ambiente

experimental ndo implica, necessariamente, aplicabilidade imediata.

Os resultados dos estudos evidenciam beneficios consistentes da aplicacdo da IA a
farmacovigilancia, reforgando tendéncias ja discutidas anteriormente. Predominantemente, 0s
modelos demonstraram capacidade de reduzir o trabalho manual, automatizando etapas, que
como relatadas por diversos autores, contribuiu para maior agilidade, padronizacdo e
consisténcia na analise dos relatos, indicando que a IA pode atuar como ferramenta de suporte
critico em sistemas de FV sobrecarregados (Desai, 2024). Além disso, os modelos apresentaram
ganhos relevantes de desempenho, com aumento da acuracia e da reprodutibilidade em tarefas.
Da mesma forma, evidéncias indicam que a analise automatizada de midias sociais e literatura
cientifica tem potencial para ampliar a capacidade de vigilancia, permitindo uma identificacédo
mais precoce de riscos emergentes, como demonstrado por estudos que aplicaram IA a analise
de conteddo digital em salde, a exemplo de Staccini et al. (2024). Esses achados reforgcam que,
mesmo que ainda majoritariamente em contextos experimentais, a 1A tem contribuido para

aprimorar a sensibilidade e a precisdo das etapas centrais da farmacovigilancia.

No entanto, as limitacdes relatadas pelos estudos convergem com desafios amplamente
reconhecidos no campo. A dependéncia da qualidade e padronizagdo dos dados permanece
como o principal obstaculo a implementagdo plena dessas solugdes. Os estudos demonstram
que bases desbalanceadas, presenca de ruido linguistico, inconsisténcias entre instituicdes e
escassez de rotulos confiaveis reduzem o desempenho de algoritmos e comprometem sua

capacidade de generalizacdo (Bhardwaj, Kishore e Pandey, 2022; Van Booven, Cheng-Bang e
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Meenakshy, 2025). Nao surpreende, portanto, que grande parte dos artigos incluidos tenham
destacado a dependéncia de dados estruturados como um entrave, indicando que avancos
técnicos em 1A ndo sdo suficientes sem investimentos equivalentes em governanca e qualidade
de dados (Létinier et al., 2021; Nafea et al., 2024).

Outro aspecto que merece atencdo € o viés algoritmico. Estudos em 1A aplicada a salde,
como Kelly et al. (2019), demonstram que modelos treinados com dados ndo representativos
tendem a reproduzir e amplificar assimetrias, afetando especialmente grupos sub-representados
e eventos raros, um fendmeno igualmente relatado por Gao et al. (2024) e Yang et al. (2024).
A literatura reforca que vieses podem comprometer ndo apenas desempenho, mas a seguranca
e equidade das decisdes automatizadas em saude (Gianfrancesco et al., 2018; Obermeyer et al.,
2019). No contexto da FV, isso representa um risco direto de subdeteccao de reacdes adversas
em populacBes vulnerdveis. Barreiras regulatorias e éticas constituem outro eixo critico
identificado na revisdo. A necessidade de garantir privacidade, seguranca e uso adequado de
dados sensiveis limita 0 acesso a prontuarios completos, restringe o emprego de dados
provenientes de redes sociais e imp0e exigéncias rigidas para validacao externa antes da ado¢éo
operacional. Esse cendrio é coerente com diretrizes internacionais, incluindo o relatorio global
sobre IA em saude da WHO (2021) e regulamentacdes como o General Data Protection
Regulation (GDPR) na Europa, que impdem salvaguardas rigorosas para o tratamento de dados
(EU, 2016).

Por fim, limitacBes praticas também emergem como relevantes, especialmente quando
modelos complexos sdo utilizados. O alto custo computacional e a dependéncia de grandes
volumes de dados anotados, dificultam a escalabilidade, como ja apontado em outras areas da
IA em salde (Cremonesi et al., 2024; Li et al., 2023). Nos estudos incluidos, dificuldades
adicionais como maior tempo de processamento de documentos extensos, necessidade de
alfabetizacdo digital dos usuarios e dependéncia de revisdes manuais para inconsisténcias,
reforcam que a IA n&o elimina a necessidade de supervisdo humana, mas a redistribui para

etapas de validacéo e controle de qualidade (Benaiche et al., 2025; Wu et al., 2025).

Os resultados evidenciam um desalinhamento importante entre os avangos técnicos e a
implementacdo da IA em ambientes reais de farmacovigilancia. Embora um nimero crescente
de estudos demonstre alto desempenho em diversas tarefas, apenas uma pequena parte alcangou
implementacdo em ambientes reais. A adog&o préatica de modelos como o sistema de PLN de
Abedian Kalkhoran et al. (2024), utilizado em dezenas de hospitais nos Paises Baixos, e 0 LLM

MyGenAssist integrado a processos industriais de farmacovigilancia (Benaiche et al., 2025),
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confirma que a transicao é possivel, mas ainda pouco frequente. Da mesma forma, iniciativas
nacionais na Franga, como os sistemas descritos por Létinier et al. (2021) e Martin et al. (2022),
demonstram que modelos validados em larga escala podem ser incorporados a fluxos de
trabalho, sobretudo quando associados a prioridades emergenciais, como a intensificacdo da
vigilancia durante a pandemia de COVID-19 (Aryffin et al., 2025). Esses casos, porém,
contrastam com o fato de que a maioria das solugbes ainda estdo restritas ao campo
experimental, mostrando que a maturidade técnica dos modelos ndo tem se traduzido

automaticamente em uso regulatério ou operacional.

Esse cenario é coerente com achados da literatura sobre 1A em salde, que apontam que
a passagem para a fase de implementacdo depende menos do desempenho algoritmico e mais
de fatores estruturais, regulatdrios e organizacionais. Estudos como os de Sendak et al. (2020),
Series et al. (2023) e Nessa et al., (2025) demonstram que a ado¢do de modelos de IA em
ambientes clinicos exige integracdo com sistemas ja existentes, validagdo continua,
monitoramento poés-implantacdo e, principalmente, confianca dos usuarios, elementos
frequentemente ausentes em trabalhos que focam apenas na fase de desenvolvimento. Além
disso, o ciclo regulatério para modelos aplicados a areas sensiveis, como decisdes relacionadas

a seguranca de medicamentos, é mais rigoroso, o que retarda a implementacao.

Quanto as perspectivas futuras, as direcdes apontadas pelos estudos refletem tendéncias
alinhadas as recomendacBes de agéncias regulatérios e de pesquisa. A ampliacdo e
diversificacdo das fontes de dados segue como prioridade estratégica, uma vez que sistemas
treinados em bases limitadas demonstram baixa capacidade de generalizacdo. Esse enfoque
aparece em consonancia com propostas recentes de integracdo de dados clinicos,
epidemioldgicos e gendmicos para fortalecer a vigilancia pds-comercializacdo (Soldatos et al.,
2022; Schneeweiss, Desai e Ball, 2022). A necessidade de validagdo externa multicéntrica e
multinacional, frequentemente destacada pelos autores, também esta alinhada ao entendimento
de que modelos robustos devem demonstrar consisténcia em diferentes populagdes, sistemas de
saude e fluxos de notificacdo, um ponto reforcado por estudos sobre generalizacdo de 1A em
saude (Geirhos et al., 2018; Seyyed-Kalantari et al., 2021).

Paralelamente, os estudos apontam como direcéo futura o avango de métodos de PLN
capazes de lidar com dados textuais ruidosos provenientes de redes sociais, campos de texto
livre e registros clinicos. Revisdes recentes mostram que arquiteturas baseadas em transformers
e modelos hibridos tém melhor desempenho na extracao de entidades e na deteccao de eventos

adversos, especialmente em cenarios de linguagem informal ou pouco estruturada (Murphy et
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al., 2023). Contudo, os autores também reconhecem que aspectos como a qualidade e
consisténcia das anotac@es, a padronizacdo terminoldgica e a interpretabilidade dos modelos
permanecem desafios centrais para sua adogdo em contextos reais de farmacovigilancia. Tais
limitacGes sdo amplamente discutidas na literatura de IA em saude, que destaca que sistemas
pouco transparentes e semanticamente inconsistentes tendem a comprometer confianca,

rastreabilidade e responsabilizacdo (Tonekaboni et al., 2019).

7. CONCLUSAO

A presente revisdo de escopo teve como objetivo mapear e descrever as aplicagdes da
inteligéncia artificial na farmacovigilancia, identificando técnicas utilizadas, finalidades,
beneficios, limitacGes e lacunas existentes na literatura. Os resultados obtidos permitem afirmar
que o uso da IA na farmacovigilancia é um campo em evidente expansdo, impulsionado tanto
pelo avango das tecnologias digitais quanto pela crescente demanda por métodos capazes de
lidar com o volume, a diversidade e a complexidade dos dados de seguranca de medicamentos.

Os estudos analisados revelam que a aplicacdo da IA ainda se concentra
predominantemente em contextos experimentais, com forte presenca de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing), Aprendizado de
Maquina (Machine Learning), Aprendizado Profundo (Deep Learning) e, em menor escala,
modelos de linguagem de grande porte (Large Language Models). O predominio de abordagens
hibridas demonstra que a complexidade dos dados de farmacovigilancia frequentemente exige
solugdes integradas, capazes de combinar vérias fontes de informacéo. As principais finalidades
identificadas, deteccdo de reacOes adversas, predicdo de risco, extracdo automatizada de
informacdes, classificacdo de eventos e automacao de processos, evidenciam a versatilidade da

IA como ferramenta de suporte as atividades centrais da vigilancia pds-comercializagéo.

Os resultados também indicam beneficios consistentes, como aumento da sensibilidade
e precisdo dos métodos, reducdo do trabalho manual, maior padronizagdo dos processos e
potencial para identificar sinais precoces de seguranca, inclusive em fontes alternativas como
midias sociais e literatura cientifica. Contudo, as limitacdes identificadas convergem para
desafios amplamente reconhecidos no campo da 1A em salde, como dependéncia de dados de
qualidade, heterogeneidade das bases utilizadas, presenca de vieses algoritmicos, barreiras
regulatdrias e dificuldades de integracéo entre sistemas. Esses fatores explicam, em boa parte,
o fato de que, apesar do avanco técnico, a adocdo efetiva em ambientes reais de



73

farmacovigilancia ainda esta pouco consolidada, restrita a poucos sistemas nacionais ou

iniciativas especificas.

A partir dessas lacunas, torna-se evidente que o avanco da IA na FV dependera de
esforcos paralelos e coordenados. A literatura aponta como prioridades futuras o fortalecimento
da governanca e da qualidade dos dados, a validacdo externa em diferentes cenarios e
instituicbes, o desenvolvimento de modelos mais interpretaveis e auditaveis, bem como o
alinhamento de requisitos éticos e regulatérios. O foco tende a migrar gradualmente do
desempenho dos modelos em ambientes controlados para a implementacdo confidvel, com
monitoramento continuo e participacdo ativa de especialistas em farmacovigilancia. Assim,
pode-se concluir que, esta revisao de escopo oferece uma visdo atualizada do tema e evidencia
seu potencial para aprimorar processos e ampliar a capacidade de deteccdo e analise de
seguranca de medicamentos, a0 mesmo tempo em que destaca a necessidade de avancos
estruturais e validacGes mais amplas. Nesse contexto, a A ja se configura como uma realidade
aplicada a farmacovigilancia, e, desde que sustentada por bases sélidas, tende a ampliar ainda

mais sua contribuicdo para a seguranc¢a de medicamentos nos proximos anos.
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