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 RESUMO 

 A  judicialização  da  saúde  no  Brasil  tem  gerado  desafios  significativos  para  o  Sistema 
 Único  de  Saúde  (SUS),  especialmente  em  relação  ao  fornecimento  de 
 medicamentos.  No  Tribunal  de  Justiça  do  Estado  de  Mato  Grosso  do  Sul  (TJMS),  o 
 crescente  volume  de  processos  relacionados  a  demandas  por  medicamentos 
 impacta  as  políticas  públicas  e  exige  soluções  tecnológicas  inovadoras.  Com  a 
 consolidação  do  processo  judicial  eletrônico,  há  muitas  informações  a  serem 
 exploradas  nos  textos  processuais  que,  ao  serem  extraídas  e  organizadas,  tornam 
 uma  poderosa  ferramenta  de  gestão  e  governança.  Este  trabalho  tem  como  objetivo 
 aplicar  um  modelo  de  inteligência  artificial  (IA)  capaz  de  identificar  automaticamente 
 os  medicamentos  mencionados  nas  petições  iniciais  de  processos  judiciais, 
 utilizando  técnicas  de  mineração  de  textos  e  aprendizado  de  máquina  com  foco  em 
 documentos  de  processos  judiciais  redigidos  em  língua  portuguesa.  O  modelo  foi 
 treinado  com  algoritmos  baseados  em  transformers  ,  em  especial  o  BioBERTpt.  Após 
 gerar  os  dados,  foi  implementada  uma  plataforma  computacional  interativa  intitulada 
 MED-SUS-MS,  que  visualiza  os  dados  da  judicialização  da  saúde  no  TJMS  a  fim  de 
 contribuir  para  tomada  de  decisão  nas  políticas  públicas  de  fornecimento  de 
 medicamentos  no  Estado  de  Mato  Grosso  do  Sul.  A  metodologia  envolveu  a 
 construção  de  um  dataset  anonimizado,  a  aplicação  de  técnicas  de  reconhecimento 
 de  entidades  nomeadas  (  Named  Entity  Recognition  –  NER)  e  a  avaliação  do 
 desempenho  do  modelo  por  meio  de  métricas  como  precisão,  recall  e  F1-score.  Os 
 resultados  demonstram  a  viabilidade  técnica  e  a  relevância  institucional  do  modelo 
 proposto,  permitindo  maior  transparência,  agilidade  e  fundamentação  na  formulação 
 de  políticas  públicas  de  saúde.  O  modelo  está  alinhado  às  diretrizes  e  às  resoluções 
 do  CNJ  e  TJMS,  promovendo  governança  ética  e  segura  no  Judiciário,  contribuindo 
 diretamente  para  os  Objetivos  de  Desenvolvimento  Sustentável  (ODS)  3  -  Saúde  e 
 Bem-Estar  e  16  -  Instituições  Eficazes.  A  pesquisa  reforça  o  potencial  da  Inteligência 
 Artificial  como  ferramenta  estratégica  para  a  desjudicialização  da  saúde,  ao 
 transformar  dados  judiciais  em  insumos  qualificados  para  a  gestão  e  governança 
 pública. 

 Palavras-chave:  inteligência  artificial,  reconhecimento  de  entidade  nomeada, 
 mineração de medicamentos, judicialização da saúde e sistema único de saúde. 
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 ABSTRACT 

 The  healthcare  judicialization  in  Brazil  has  posed  significant  challenges  to  the  Unified 
 Health  System  (SUS),  especially  with  respect  to  the  provision  of  medicines.  At  the 
 Court  of  Justice  of  the  State  of  Mato  Grosso  do  Sul  (TJMS),  the  growing  number  of 
 lawsuits  related  to  demands  for  medicines  impacts  public  policies  and  requires 
 innovative  technological  solutions.  With  the  consolidation  of  the  electronic  case  files, 
 there  is  a  wealth  of  information  to  be  explored  in  procedural  texts  which,  once 
 extracted  and  organized,  becomes  a  powerful  tool  for  management  and  governance. 
 This  study  aims  to  apply  an  artificial  intelligence  (AI)  model  capable  of  automatically 
 identifying  medicines  names  mentioned  in  the  initial  petitions  of  judicial  records, 
 using  text-mining  and  machine-learning  techniques  focused  on  case  files  documents 
 written  in  Portuguese.  The  model  was  trained  with  transformer-based  algorithms, 
 particularly  BioBERTpt.  After  generating  the  data,  an  interactive  computational 
 platform  called  MED-SUS-MS  was  implemented  to  visualize  data  related  to  the 
 healthcare  judicialization  at  TJMS,  in  order  to  support  decision-making  in  public 
 policies  for  medicines  provision  in  the  State  of  Mato  Grosso  do  Sul.  The  methodology 
 involved  constructing  an  anonymized  dataset,  applying  Named  Entity  Recognition 
 (NER)  techniques,  and  evaluating  the  model’s  performance  using  metrics  such  as 
 precision,  recall,  and  F1-score.  The  results  demonstrate  the  technical  feasibility  and 
 institutional  relevance  of  the  proposed  model,  enabling  greater  transparency,  agility, 
 and  evidence-based  formulation  of  public  health  policies.  The  model  is  aligned  with 
 the  guidelines  and  resolutions  of  the  National  Council  of  Justice  (CNJ)  and  TJMS, 
 promoting  ethical  and  secure  governance  within  the  Judiciary  and  directly 
 contributing  to  Sustainable  Development  Goals  (SDGs)  3  –  Good  Health  and 
 Well-being  and  16  –  Peace,  Justice  and  Strong  Institutions.  This  research  reinforces 
 the  potential  of  artificial  intelligence  as  a  strategic  tool  for  the  healthcare 
 de-judicialization  by  transforming  judicial  data  into  qualified  inputs  for  public 
 management and governance. 

 Keywords  :  artificial  intelligence,  named  entity  recognition,  medicines  mining, 
 healthcare judicialization and unified health system. 
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 CAPÍTULO 1 

 INTRODUÇÃO 

 1.1. Considerações Iniciais 

 Nos  últimos  anos,  o  Judiciário  brasileiro  enfrenta  desafios  para  garantir  celeridade  e 
 eficiência  diante  da  alta  demanda  processual  e  recursos  escassos.  A  adoção  de 
 tecnologias  digitais  tem  sido  essencial  para  modernizar  a  Justiça,  promovendo 
 avanços  significativos  na  gestão  processual,  na  comunicação  entre  os  atores 
 jurídicos  e  no  acesso  da  população  aos  serviços  judiciais.  O  Conselho  Nacional  de 
 Justiça  (CNJ),  entidade  de  supervisão  e  transparência  do  sistema  judiciário 
 brasileiro,  por  meio  de  suas  resoluções,  programas  e  diretrizes  estratégicas,  tem 
 desempenhado  um  papel  central  na  indução  dessa  transformação  digital, 
 estimulando  tribunais  de  todo  o  país  a  adotarem  soluções  tecnológicas  inovadoras 
 que melhorem o desempenho institucional e a qualidade da prestação jurisdicional. 

 O  CNJ  publica,  anualmente,  o  "Relatório  Justiça  em  Números"  que  detalha  e 
 oferece  transparência  sobre  a  performance,  finanças,  acesso  à  justiça,  e  uma 
 variedade  de  indicadores  processuais  do  Poder  Judiciário.  De  acordo  com  o  relatório 
 de  2024  [CNJ  2024a]  ,  última  versão  disponibilizada,  o  judiciário  encerrou  2023  com 
 83,8  milhões  de  processos  pendentes,  7,4%  a  mais  que  os  77,1  milhões  registrados 
 cinco  anos  antes.  A  força  de  trabalho  contou  com  um  aumento  modesto  de  menos 
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 de  1%  no  número  de  magistrados,  totalizando  18.265,  e  um  decréscimo  1%  no 
 quadro  de  servidores,  totalizando  275.581,  o  que  não  correspondeu 
 proporcionalmente ao aumento de demandas. 

 O  Tribunal  de  Justiça  do  Estado  de  Mato  Grosso  do  Sul  (TJMS)  terminou  o 
 ano  de  2023  com  1.109.764  processos  pendentes,  refletindo  a  tendência  nacional. 
 Com  219  magistrados  e  5.258  servidores,  o  TJMS  enfrenta  desafios  equivalentes. 
 Esses  dados  impulsionam  os  tribunais  brasileiros  a  buscar  inovações  em  tecnologia 
 da  informação  e  comunicação,  visando  melhorar  o  desempenho  na  redução  dos 
 casos  pendentes  de  julgamento.  Desde  2005,  o  TJMS  vem  implementando 
 processos  eletrônicos  em  todas  as  suas  unidades  judiciais,  o  que  possibilitou  a 
 automação de tarefas repetitivas e a aceleração do trâmite processual. 

 A  busca  por  eficiência  na  gestão  dos  processos  judiciais  é  constante, 
 reforçada  por  um  princípio  que  deve  ser  obedecido  pela  administração  pública  em 
 cumprimento  à  Constituição  Federal  Brasileira  [Brasil  1988]  ,  disposto  no  artigo  37. 
 Por  conseguinte,  os  membros  e  a  administração  do  TJMS  têm  buscado  o  apoio  na 
 evolução  da  ciência  para  acompanhar  o  ritmo  de  produtividade  perante  o  aumento 
 do  volume  de  trabalho  a  fim  de  ser  mais  eficiente.  Diante  da  maturidade  alcançada 
 nas  fases  iniciais  supramencionadas,  o  TJMS  está  avançando  em  soluções  de 
 análise  e  de  reflexão  dos  seus  dados,  sobretudo  naqueles  disponíveis  em  textos  de 
 documentos  que  compõem  os  processos  judiciais,  que  estão  disponíveis  em  sua 
 totalidade  no  formato  digital,  por  meio  da  utilização  de  modelos  de  inteligência 
 artificial para mineração desses textos. 

 A  despeito  das  inúmeras  iniciativas  reportadas  pelo  CNJ,  presentes  na 
 SINAPSES  [de  Justiça  2022]  ,  a  plataforma  nacional  de  armazenamento  e 
 distribuição  de  modelos  de  inteligência  artificial  para  o  Judiciário  brasileiro,  criada 
 pela  Resolução  nº  332/2010  do  CNJ  [CNJ  2020]  ,  tem  muitas  informações 
 processuais  não  exploradas  ainda.  Especificamente,  a  análise  detalhada  dos  dados 
 por  meio  da  leitura  e  interpretação  de  textos  processuais  judiciais  que  oferecem 
 possibilidades amplas. 

 Neste  contexto,  este  trabalho  tem  como  objetivo  extrair  informações 
 relevantes  das  petições  iniciais  em  processos  de  judicialização  da  saúde,  com  foco 
 na  identificação  dos  medicamentos  pleiteados  junto  ao  Sistema  Único  de  Saúde 
 (SUS).  O  objetivo  é  subsidiar  políticas  públicas  que  contribuam  para  a  redução  da 
 judicialização  nessa  área.  Além  disso,  a  proposta  está  alinhada  aos  Objetivos  de 
 Desenvolvimento  Sustentável  (ODS)  da  Agenda  2030  da  Organização  das  Nações 
 Unidas  -  ONU  [das  Nações  Unidas  ONU  2015]  ,  contribuindo  diretamente  para  o 
 ODS  16  -  Paz,  Justiça  e  Instituições  Eficazes,  ao  mesmo  tempo  em  que  apoia  o 
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 ODS  3  -  Saúde  e  Bem-Estar,  gerando  impacto  social  relevante  por  meio  da 
 promoção do acesso equitativo à saúde e da melhoria da governança pública. 

 A  necessidade  de  contribuir  com  os  ODS’s,  sob  a  perspectiva  de  soluções 
 tecnológicas,  encontra  fundamento  na  busca  pela  redução  do  tempo  de  espera  por 
 medicamentos  necessários  à  garantia  do  acesso  à  saúde,  a  serem  fornecidos  pelo 
 SUS,  previsto  no  artigo  6º  da  Constituição  Federal  de  1988  [Brasil  1988],  seja  com  a 
 previsibilidade  de  demanda,  possível  através  do  conhecimento  dos  medicamentos 
 requeridos  por  meio  da  justiça  nas  petições  iniciais,  seja  pela  desjudicialização 
 deles,  com  a  busca  de  resolução  de  forma  administrativa  daqueles  medicamentos 
 mais  demandados,  reduzindo  assim,  os  casos  pendentes  de  julgamento  nesta  área 
 do direito. 

 Art.  6º  São  direitos  sociais  a  educação,  a  saúde,  o  trabalho,  o 
 lazer,  a  segurança,  a  previdência  social,  a  proteção  à 
 maternidade  e  à  infância,  a  assistência  aos  desamparados,  na 
 forma da Constituição Federal do Brasil [Brasil 1988]. 

 Em  2023,  o  número  de  processos  relacionados  ao  fornecimento  de 
 medicamentos  pelo  sistema  público  de  saúde,  conforme  os  códigos  12484,  12492, 
 12493,  12494,  12495  e  12496  da  Tabela  Processual  Unificada  do  CNJ,  foi  de  49,3 
 mil,  segundo  dados  consolidados  no  Painel  de  Estatísticas  Processuais  de  Direito  à 
 Saúde  [CNJ  2023b].  Nesse  mesmo  período,  o  tempo  médio  de  espera  por  decisão 
 definitiva  nesses  casos  alcançou  425  dias.  Com  o  objetivo  de  aprimorar  a  gestão 
 judiciária  e  qualificar  a  extração  de  dados  estatísticos,  o  CNJ  padronizou  a 
 nomenclatura  dos  processos  por  meio  da  Resolução  nº  46/2007  [DE  JUSTIÇA 
 2007],  estabelecendo  a  estrutura  das  chamadas  árvores  de  classificação.  Esse 
 modelo  organiza  os  processos  inicialmente  por  sua  classe  processual  —  ou  seja,  o 
 tipo  de  procedimento  judicial,  e,  em  seguida,  por  assunto,  que  corresponde  ao  tema 
 discutido na demanda. 

 Essa  sistematização  permite  agrupar  e  quantificar  ações  relacionadas  ao 
 acesso  à  saúde,  além  de  distinguir  subtemas  específicos,  como  o  fornecimento  de 
 medicamentos  e  o  tratamento  médico-hospitalar,  proporcionando  maior  precisão  na 
 análise estatística e no desenvolvimento de políticas públicas. 

 Além  da  classificação  padronizada,  os  dados  estatísticos  também  permitem 
 mensurar  o  tempo  médio  de  tramitação  dos  processos.  Um  dos  principais  desafios 
 na  área  da  saúde  é  justamente  a  morosidade  no  atendimento  judicial,  especialmente 
 em casos de urgência médica. 
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 De  acordo  com  o  Painel  de  Estatísticas  Processuais  de  Direito  à  Saúde  [CNJ 
 2025],  o  tempo  médio  entre  o  ajuizamento  e  o  julgamento  de  ações  envolvendo 
 fornecimento  de  medicamentos  foi  de  até  377  dias  em  2023,  caindo  para  314  dias 
 em  2024,  no  cenário  nacional.  No  âmbito  do  Tribunal  de  Justiça  de  Mato  Grosso  do 
 Sul  (TJMS),  entretanto,  esse  tempo  chegou  a  420  dias,  evidenciando  a  necessidade 
 de  medidas  que  agilizem  a  resposta  judicial  em  situações  que  impactam  diretamente 
 a saúde dos cidadãos. 

 Fonte: Painel de Estatísticas Processuais de Direito à Saúde do CNJ, mai. 2025. 

 Gráfico 1: Tempo de tramitação até o julgamento - CNJ, em âmbito nacional. 

 A  judicialização  da  saúde  é  um  tema  sensível  no  Poder  Judiciário,  sendo 
 motivo  de  preocupação  das  organizações  públicas  e  privadas  e  tem  causado  grande 
 repercussão  social  [Lucena,  2021].  O  direito  à  saúde,  previsto  no  art.  196  da 
 Constituição  Federal,  impõe  ao  Estado  a  obrigação  de  garantir  acesso  universal  a 
 serviços  de  promoção,  proteção  e  recuperação  da  saúde.  O  desafio  está  em 
 equilibrar  o  direito  individual  com  o  interesse  coletivo,  evitando  conflitos  e 
 assegurando equidade [Carline, 2014]. 

 Segundo  TURINE  [2018],  a  relevância  da  inclusão  da  saúde  como  direito 
 fundamental  é  um  importante  marco  constitucional,  um  elemento  para  a  realização 
 do  princípio  democrático,  pois  os  direitos  fundamentais  nascem  e  se  desenvolvem 
 com  as  Constituições  que  os  reconheceram  e  asseguraram,  como  direito  social 
 materialmente  fundamental.  O  direito  à  saúde  deve  ser  visto  nas  vertentes  negativa, 
 como  direito  de  exigir  do  Estado  ou  de  terceiros  abstenção  de  ato  que  cause 
 prejuízo  à  saúde,  e  positiva,  como  direito  a  exigir  do  Estado  que  preste  serviços  para 
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 prevenir,  promover  ou  tratar  doenças,  estas  vistas  com  base  no  conceito  da 
 Organização  Mundial  da  Saúde  (OMS)  de  que  saúde  é  o  bem  estar  físico,  mental  e 
 social, e não somente ausência de enfermidades. 

 A  atuação  do  Poder  Público  nas  ações  de  saúde  pública  ocorrem  com  base 
 no  SUS,  que  consiste  em  uma  rede  regionalizada  e  hierarquizada,  com  diretrizes  de 
 organização  ditadas  também  pela  Constituição  Federal,  em  seu  art.  198,  quais 
 sejam a descentralização, o atendimento integral e a participação da comunidade. 

 A  organização  e  funcionamento  do  SUS  está  regulada  pela  Lei  nº  8080/90, 
 que,  em  seu  art.  4º,  define  que  o  SUS  é  constituído  pelo  conjunto  de  ações  e 
 serviços  de  saúde  prestados  por  órgãos  e  instituições  públicas  federais,  estaduais  e 
 municipais,  vinculadas  à  Administração  direta  e  indireta,  bem  como  fundações 
 mantidas pelo Poder Público. 

 A  formulação  da  política  de  medicamentos  integra  o  campo  de  atuação  do 
 SUS  e  baseia-se  em  protocolos  clínicos,  que  são  documentos  que  definem  critérios 
 para  diagnóstico  de  doenças  e  agravos  à  saúde,  tratamentos  recomendados, 
 medicamentos  indicados,  posologias,  controle  clínico  e  resultados  terapêuticos 
 esperados, a serem seguidos pelos gestores do sistema. 

 Com  base  nesses  protocolos  e  nas  diretrizes  terapêuticas,  são  definidos  os 
 medicamentos  a  serem  utilizados  em  cada  etapa  da  evolução  da  doença, 
 levando-se  em  conta  fatores  como  perda  de  eficácia,  intolerância,  reações  adversas 
 relevantes e outras condições clínicas associadas. 

 Cabe  ainda  ao  SUS,  conforme  os  arts.  19-N  e  19-O  da  Lei  nº  8.080/90,  avaliar 
 a  eficácia,  segurança,  efetividade  e  custo-efetividade  dos  medicamentos  indicados 
 para  cada  estágio  da  enfermidade,  assegurando  que  as  decisões  terapêuticas  sigam 
 critérios técnicos e de racionalidade econômica.. 

 Uma  vez  estabelecido  o  protocolo  clínico,  a  responsabilidade  pelo 
 fornecimento  dos  medicamentos  cabe  à  União,  aos  Estados  ou  aos  Municípios.  No 
 entanto,  a  incorporação,  exclusão  ou  alteração  de  medicamentos,  produtos  e 
 procedimentos  no  âmbito  do  SUS  é  atribuição  do  Ministério  da  Saúde,  com  o 
 suporte  técnico  da  Comissão  Nacional  de  Incorporação  de  Tecnologias  no  SUS 
 (CONITEC), conforme previsto no art. 19-Q da Lei nº 8.080/90. 

 A  CONITEC  baseia  suas  decisões  em  evidências  científicas  relativas  à 
 eficácia,  acurácia,  efetividade  e  segurança  dos  medicamentos.  Embora  não  seja  o 
 órgão  competente  para  o  registro  ou  autorização  de  uso  de  fármacos,  que  é  da 
 Anvisa,  cabe  à  comissão  decidir  sobre  a  incorporação  dessas  tecnologias  ao  SUS, 
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 conforme os critérios estabelecidos na legislação vigente. 

 Para  isso,  são  realizadas  avaliações  econômicas  comparativas  entre  os 
 medicamentos  em  análise  e  as  tecnologias  já  incorporadas,  com  base  em  processos 
 que observam os princípios da participação social e da transparência. 

 Segundo  SCHULZE  (2018),  a  tarefa  do  magistrado  na  temática  de 
 judicialização da saúde é norteada por dilemas diários: 

 ...  diante  de  casos  difíceis  (hard  cases)  que  precisam  de  uma 
 definição,  pois  há  uma  pessoa  que  possui  uma  patologia,  há 
 uma  prescrição  médica  e  há  um  tratamento  disponível  (ainda 
 que  sem  efetividade,  eficácia  e  eficiência)  em  algum  lugar  do 
 mundo.  Para  alguns,  isso  é  suficiente  para  a  procedência  do 
 pedido.  Para  outros,  é  preciso  muito  mais,  como  a 
 comprovação  do  sucesso  da  providência  buscada,  com  a 
 demonstração  de  que  o  custo  é  suportável  socialmente,  sem 
 provocar  colapso  no  Sistema  de  Saúde  (que  precisa  ser 
 compreendido  em  uma  perspectiva  mais  ampla  e  não 
 isoladamente).  Portanto,  as  escolhas  trágicas  são  inerentes  à 
 Judicialização da Saúde. 

 No  campo  da  judicialização  de  medicamentos,  a  fim  de  promover  um  critério 
 mais  igualitário  das  decisões,  o  Superior  Tribunal  de  Justiça  estabeleceu,  para  o 
 âmbito  do  SUS,  os  critérios  para  deferimento  da  concessão  de  medicamentos,  no 
 julgamento  do  recurso  especial  julgado  sob  a  sistemática  de  recurso  repetitivo. 
 Como  resultado,  o  Tema  106  firmou  a  obrigatoriedade  do  poder  público  fornecer 
 medicamentos  não  incorporados  em  atos  normativos  ao  SUS  na  presença, 
 cumulativa, de três requisitos. 

 Com  base  no  julgamento,  deve  restar  comprovado,  por  laudo  médico 
 fundamentado  e  circunstanciado,  expedido  pelo  médico  que  assiste  o  paciente,  de 
 que  o  medicamento  é  imprescindível  ou  necessário,  ante  a  ineficácia  para  o 
 tratamento  da  moléstia  dos  fármacos  fornecidos  pelo  SUS.  Este  primeiro  requisito 
 deve  estar  cumulado  aos  outros  dois  estabelecidos  no  mesmo  tema  106, 
 incapacidade  financeira  de  arcar  com  o  custo  do  medicamento  prescrito  e  existência 
 de  registro  do  medicamento  na  ANVISA,  observados  os  usos  autorizados  pela 
 agência.  Com  relação  aos  medicamentos  sem  registro  na  ANVISA  e  aos 
 medicamentos de alto custo, há ainda os temas 6 e 1161 do STF. 

 A  judicialização  em  relação  aos  medicamentos  demonstra  uma  falha  na 
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 execução  da  política  pública  a  ser  aperfeiçoada  pelo  Poder  Judiciário.  Porém,  ainda 
 há  a  lacuna  de  medicamentos  não  registrados  na  Agência  Nacional  de  Vigilância 
 Sanitária  –  ANVISA,  bem  como  de  medicamentos  não  incorporados  ao  SUS,  que 
 necessitam de análise dos gestores públicos. 

 Assim,  a  proposta  deste  trabalho  é  revisar  a  literatura  de  Inteligência  Artificial 
 aplicada  ao  sistema  judiciário  a  fim  de  propor  um  modelo  e  um  painel  computacional 
 para  identificar  os  medicamentos  requisitados  ao  SUS  pleiteados  por  meio  de 
 processos  judiciais  ao  Poder  Judiciário  do  Estado  de  Mato  Grosso  do  Sul.  Os 
 resultados  da  pesquisa  poderão  ser  utilizados  para  a  melhoria  das  políticas  públicas 
 de fornecimento de medicamentos para a sociedade. 

 1.2. Motivações e Objetivos 

 De  acordo  com  a  Nota  Técnica  02/2022  [TJMS  2022]  ,  emitida  pelo  Centro  de 
 Inteligência  do  TJMS,  existe  uma  problematização  da  judicialização  da  saúde  que  é 
 antiga  e  que  representa  uma  parcela  expressiva  de  processos  ajuizados  entre  os 
 anos  de  2015  e  2020,  correspondendo  a  mais  de  um  milhão  de  processos  novos  em 
 todo  o  judiciário,  sobretudo  os  relacionados  à  aquisição  de  medicamentos  de  alto 
 custo não previsto nas listas oficiais de fármacos do SUS. 

 Este  estudo  motivou  o  presente  trabalho  para  pesquisar  e  propor  uma 
 solução,  utilizando  inteligência  artificial,  para  auxiliar  o  TJMS  no  diagnóstico  da 
 judicialização  da  saúde,  com  informações  detalhadas  sobre  a  natureza  dos 
 medicamentos  pleiteados  para  viabilizar  levantamentos  qualitativos  e  melhoria  das 
 políticas públicas do Estado de Mato Grosso do Sul. 

 A  pesquisa  também  se  alinha  à  política  de  inovação  do  CNJ  que  incentiva  a 
 implementação  de  ferramentas  como  o  Processo  Judicial  Eletrônico  (PJe),  a 
 automação  de  rotinas  cartorárias,  o  uso  da  inteligência  artificial  para  triagem  e 
 análise  de  processos,  além  da  ampliação  do  atendimento  virtual  ao  cidadão.  Tais 
 iniciativas  evidenciam  o  potencial  das  tecnologias  digitais  na  promoção  de  uma 
 Justiça mais acessível, econômica e eficiente. 

 Compreender  os  impactos  dessa  transição  tecnológica  é  essencial  para 
 garantir  que  a  inovação  atenda  às  exigências  legais  e  operacionais,  mas  também 
 fortaleça a construção de um Judiciário mais moderno, justo e orientado ao cidadão. 

 Nesse  contexto,  objetiva-se  uma  atuação  do  Poder  Judiciário  mais  efetiva  na 
 garantia  do  acesso  universal  e  igualitário  à  saúde,  de  forma  que  o  acesso  à  justiça  a 
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 todos  seja  regido  por  instituições  eficazes,  responsáveis  e  inclusivas.  Promover 
 igualdade  de  atendimento  ao  usuário  final,  olhando  as  portas  de  entrada  e  saída  do 
 sistema  de  justiça,  oportuniza  uma  efetiva  e  ágil  prestação  de  acesso  à  justiça  na 
 pretensão do usuário. 

 Diante  das  fragilidades  das  políticas  públicas  na  promoção  do  acesso  à  saúde 
 e  à  justiça,  este  trabalho  tem  como  objetivo  contribuir  para  a  identificação  em  tempo 
 hábil  das  demandas  de  fornecimento  de  medicamentos  pelo  SUS,  por  intervenção 
 do  judiciário,  a  fim  de  contribuir  com  ações  que  visem  a  agilidade  do  atendimento  ao 
 cidadão. E para isso, propõe responder às hipóteses que motivam este estudo: 

 a)  É  possível  identificar  os  medicamentos  demandados  em  textos  jurídicos  na 
 língua portuguesa usando algoritmos pré-treinados? 

 b)  A  assertividade  das  técnicas  disponíveis  na  literatura,  nacional  e 
 internacional,  é  suficiente  para  identificar  medicamentos  demandados  em 
 textos jurídicos na língua portuguesa com segurança? 

 Além  da  contribuição  almejada  relativamente  à  identificação  dos  fármacos 
 demandados  atualmente,  outros  benefícios  poderão  ser  gerados  a  partir  dos  dados 
 obtidos  por  classificação  textual  dinâmica  utilizando  soluções  baseadas  em 
 aprendizado  de  máquina,  que  a  classificação  atual  existente  está  limitada  ao 
 enquadramento  na  Tabela  Processual  Unificada  -  TPU  do  CNJ  [TPU  CNJ]  na  Figura 
 1  . 

 Fonte: Sistema de Gestão de Tabelas Processuais Unificadas do CNJ. 

 Figura 1: Recorte dos Assuntos da Tabela Processual Unificada - CNJ. 
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 Como  pode  ser  observado  na  Figura  1,  na  padronização  existente  não  é 
 possível  especificar  nome  de  medicamentos  por  serem  dinâmicos  e,  supostamente, 
 haver  constantemente  inovações  no  mercado.  Com  análise  das  principais  demandas 
 formuladas  e  concedidas,  o  SUS  tem  um  importante  instrumento  diagnóstico  para 
 implementação  de  políticas  públicas,  de  forma  que  possa  ser  universalizado  e 
 igualitário  o  acesso  à  saúde,  evitando  impactos  na  sua  gestão  por  demandas  não 
 programadas.  Pode-se  com  a  presente  classificação,  que  é  o  foco  deste  estudo, 
 racionalizar  a  prestação  do  TJMS,  relativamente  às  demandas  de  saúde,  bem  como, 
 auxiliar  as  políticas  públicas  de  saúde,  visando  melhor  implementação  que  permita 
 ajustes financeiros necessários. 

 Após  a  validação  do  modelo  de  classificação  de  medicamentos  desenvolvido 
 para  o  TJMS,  ele  poderá  ser  disponibilizado  a  outros  tribunais  por  meio  da 
 plataforma  nacional  SINAPSES  [de  Justiça  2022],  repositório  oficial  dos  modelos  de 
 inteligência  artificial  homologados  pelo  CNJ.  Essa  iniciativa  visa  otimizar  tempo  e 
 recursos  públicos,  promovendo  a  cooperação  e  o  compartilhamento  de  soluções 
 tecnológicas no âmbito do Judiciário. 

 Para  embasar  a  proposta,  o  estudo  iniciou-se  com  uma  pesquisa  exploratória 

 voltada  à  identificação  de  trabalhos  e  modelos  pré-existentes  relacionados  à 

 judicialização  da  saúde,  tanto  no  CNJ  quanto  na  plataforma  SINAPSES. 

 Verificou-se,  contudo,  a  ausência  de  soluções  similares  entre  os  modelos 

 disponíveis, o que reforça a originalidade e a relevância da iniciativa. 

 Desta forma, o presente trabalho tem os seguintes objetivos: 

 Objetivo Geral 

 Propor  um  modelo  de  inteligência  artificial  aplicado  à  mineração  de  textos  jurídicos, 

 com  foco  na  identificação  automática  de  medicamentos  solicitados  ao  SUS  em 

 processos  de  judicialização  da  saúde  no  TJMS,  visando  subsidiar  a  gestão  pública  e 

 a formulação de políticas de saúde mais eficientes e sustentáveis. 

 Objetivos Específicos 

 1.  Realizar  revisão  da  literatura  sobre  técnicas  de  Named  Entity 
 Recognition  (NER)  aplicadas  à  identificação  de  medicamentos  em  textos  não 
 estruturados,  especialmente  em  língua  portuguesa,  com  foco  na  promoção  da 
 inovação tecnológica responsável; 
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 2.  Construir  um  dataset  anonimizado  e  estruturado  a  partir  das  petições 
 iniciais  de  processos  judiciais  da  área  da  saúde  no  TJMS,  respeitando  princípios 
 éticos e legais de privacidade e proteção de dados; 

 3.  Implementar,  treinar  e  avaliar  modelos  de  aprendizado  de  máquina 
 para  extrair  os  medicamentos  solicitados  ao  SUS,  com  foco  na  eficiência  e 
 transparência dos processos; 

 4.  Propor  um  painel  interativo  intitulado  MED-SUS-MS  para  visualizar  os 
 medicamentos  judicializados,  contribuindo  para  a  governança  digital  da  saúde  e  o 
 acesso igualitário à informação; 

 5.  Analisar  os  impactos  dos  dados  extraídos  para  fomentar  a 
 desjudicialização  da  saúde  em  Mato  Grosso  do  Sul  e  a  formulação  de  políticas 
 públicas  de  saúde  alinhadas  aos  17  Objetivos  de  Desenvolvimento  Sustentável  da 
 ONU,  promovendo  equidade  no  acesso  aos  medicamentos  e  mitigando  o  impacto 
 orçamentário da judicialização; e 

 6.  Promover  parcerias  institucionais  entre  universidade,  poder  judiciário  e 
 gestores  públicos,  fortalecendo  novas  pesquisas  aplicadas  e  a  inovação  aberta  para 
 o desenvolvimento regional. 

 1.3. Organização do Texto 

 Este  trabalho  está  organizado  em  quatro  capítulos.  No  Capítulo  1  foi  apresentada  a 
 contextualização  do  trabalho,  as  motivações  e  os  objetivos  principais.  No  Capítulo  2 
 será  apresentado  um  panorama  sobre  a  literatura  existente  acerca  da  aplicação  de 
 inteligência  artificial  no  judiciário,  o  estado  da  arte  em  extração  de  medicamentos 
 utilizando  mineração  de  textos.  No  Capítulo  3  serão  apresentados  os  resultados 
 alcançados  na  pesquisa,  destacando  as  técnicas  aplicadas  ao  trabalho  e  a 
 metodologia.  As  conclusões  e  os  possíveis  trabalhos  futuros  a  partir  da  presente 
 pesquisa são apresentados no Capítulo 4. 
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 CAPÍTULO 2 

 REVISÃO DA LITERATURA DE 
 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL APLICADA 

 AO SISTEMA JUDICIÁRIO 

 2.1. Considerações Iniciais 

 O  Conselho  Nacional  de  Justiça  (CNJ)  tem  incentivado  os  órgãos  do  Poder 
 Judiciário  Brasileiro  a  aplicar  Inteligência  Artificial  (IA)  para  promover  maior  agilidade 
 e  coerência  nos  seus  processos  de  trabalho,  tendo  como  requisitos:  a  ética,  a 
 transparência e a governança na produção e uso dessas aplicações. 

 A  trajetória  do  uso  da  IA  no  âmbito  do  CNJ  iniciou-se  formalmente  com  a 
 publicação  da  Resolução  CNJ  nº  332/2020,  que  estabeleceu  as  primeiras  diretrizes 
 éticas  e  técnicas  para  o  uso  de  IA  no  Poder  Judiciário  brasileiro.  Essa  norma  foi  um 
 marco  inicial  para  orientar  os  tribunais  na  adoção  de  tecnologias  emergentes, 
 voltadas à melhoria da gestão processual e à promoção da eficiência jurisdicional. 

 Com  a  rápida  evolução  dos  sistemas  de  IA,  especialmente  os  modelos  de 
 linguagem  e  as  soluções  generativas,  o  CNJ  identificou  a  necessidade  de  revisar  e 
 atualizar  seu  marco  regulatório.  Assim,  foi  instituído  o  Grupo  de  Trabalho  por  meio 
 da  Portaria  CNJ  nº  338/2023  a  fim  de  propor  uma  nova  regulamentação  alinhada  às 
 transformações tecnológicas e às melhores práticas internacionais. 

 Após  um  processo  participativo  com  audiências  públicas  e  contribuições  da 
 sociedade  civil,  magistrados,  especialistas  e  instituições  públicas  e  privadas,  o  CNJ 
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 aprovou  por  unanimidade,  em  fevereiro  de  2025,  o  Ato  Normativo  nº 
 0000563-47.2025.2.00.0000,  que  resultou  na  promulgação  da  Resolução  CNJ  nº 
 615/2025,  que  atualiza  e  amplia  significativamente  o  escopo  da  anterior, 
 estabelecendo  um  conjunto  robusto  de  princípios,  diretrizes  e  requisitos  para  o 
 desenvolvimento,  uso,  governança,  auditabilidade  e  transparência  de  soluções  de  IA 
 no Judiciário. Entre seus destaques estão: 

 ●  A obrigatoriedade da supervisão humana em todas as fases do ciclo de vida 
 das soluções de IA; 

 ●  A classificação dos sistemas conforme grau de risco (baixo ou alto) e a 
 exigência de auditorias regulares; 

 ●  A criação do Comitê Nacional de Inteligência Artificial do Judiciário, 
 responsável por monitorar, revisar e implementar diretrizes de uso da 
 tecnologia; 

 ●  O fortalecimento da Plataforma Sinapses, que centraliza o registro, a 
 catalogação e o controle das aplicações de IA no Judiciário; e 

 ●  A promoção de princípios como transparência, explicabilidade, justiça 
 decisória, segurança de dados, diversidade e letramento digital. 

 A  nova  Resolução  também  proíbe  o  uso  de  IA  para  decisões  judiciais 
 autônomas  e  para  finalidades  que  envolvam  vieses  discriminatórios,  ranking  de 
 pessoas  com  base  em  características  sociais  ou  emocionais,  ou  riscos  à 
 privacidade.  Reforça  ainda  o  respeito  à  Lei  Geral  de  Proteção  de  Dados,  ao  devido 
 processo  legal  e  à  dignidade  humana,  além  de  prever  mecanismos  de  accountability 
 (responsabilização,  prestação  de  contas),  com  relatórios  públicos,  supervisão 
 participativa e auditorias permanentes. 

 Assim,  o  CNJ  consolida-se  como  uma  referência  internacional  na  regulação 
 ética  e  segura  da  IA  no  Poder  Judiciário,  promovendo  uma  transformação  digital 
 orientada pela confiança, responsabilidade e inclusão. 

 Neste  contexto,  diversas  soluções  tecnológicas  de  IA  no  Brasil  estão  sendo 
 homologadas  pelo  CNJ  e  disponíveis  na  plataforma  SINAPSES,  onde  a  maioria 
 delas  trata  de  mineração  de  textos.  Seguindo  nesse  raciocínio,  este  trabalho  tem 
 como  objetivo  minerar  informações  nos  processos  judiciais  a  fim  de  identificar  os 
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 medicamentos  pleiteados  ao  SUS,  especificamente,  na  petição  inicial,  que  é  o 
 primeiro  documento  de  um  processo  judicial,  onde  consta  o  pedido  formulado  pelo 
 usuário do sistema de justiça. 

 A  capacidade  de  extrair  informações  precisas  de  textos  não  estruturados  é 
 uma  das  fronteiras  mais  desafiadoras  da  computação  atual.  Nesse  contexto,  o 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (  Named-Entity  Recognition  -  NER)  surge 
 como  uma  área  de  investigação  científica,  especialmente  no  que  se  refere  à 
 identificação  de  nomes  de  medicamentos  em  registros  eletrônicos  no  domínio  da 
 justiça.  Este  trabalho  visa  explorar  o  estado  da  arte,  investigando  metodologias, 
 técnicas  e  ferramentas  que  se  destacaram  no  reconhecimento  e  classificação  de 
 entidades nomeadas relacionadas a medicamentos. 

 Segundo  [Oliveira  et  al.  2022b],  a  evolução  da  IA  na  justiça  iniciou-se  com 
 publicações  em  1988,  mas  sem  expressão  no  campo  científico,  somando  apenas  24 
 publicações  até  o  ano  de  2014.  Após  2015,  foram  45  publicações,  conforme 
 distribuição apresentada no Gráfico 2. 

 Fonte: Elaborado pela autora com base em informações de [Oliveira et al. 2022b]. 

 Gráfico 2 - Número de publicações por período. 

 Segundo  o  estudo,  entre  os  anos  de  2015  e  2019  houve  uma  polarização  dos 
 sistemas  de  apoio  à  decisão  e  de  temas  emergentes  como  o  acesso  à  justiça.  A 
 partir  de  2021,  temas  relacionados  a  ciências  de  dados  e  forense  digital  surgiram. 
 Constatou-se  que  a  literatura  sobre  IA  mudou  desde  os  anos  1990,  quando  se 
 constituiu  como  tema  motor,  para  se  tornar  um  cluster  em  transição  entre  a  temática 
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 motora  e  a  básica  nos  anos  2020-2021,  com  pulverização  para  os  temas 
 “classificação”,  “viés”,  “lei”  e  “inteligência  artificial  na  lei”.  Destacou  que  há  poucas  ou 
 nenhuma  publicação  sobre  o  assunto  nos  países  da  América  Latina.  Recomendou  a 
 exploração  do  uso  da  IA  na  esfera  judicial  para  melhorar  o  bem-estar  social, 
 concluindo  que  mais  estudos  são  desejados  sobre  o  uso  da  IA  para  permitir  ou 
 facilitar  o  acesso  à  justiça  para  pessoas  carentes  ou  estratos  sociais  marginalizados 
 ou jurisdições em condições de desigualdades. 

 Oliveira  ressaltou  a  importância  de  usar  modelos  de  IA  explicativos  em  vez  de 
 modelos  de  “caixa  preta”,  a  fim  de  respeitar  o  princípio  da  transparência,  que  é  um 
 dos pilares fundamentais da prestação jurisdicional. 

 Buscando  seguir  tais  recomendações,  neste  trabalho  será  apresentada  uma 
 revisão  de  literatura  que  foca  não  apenas  a  eficácia  dos  métodos  em  extrair 
 informações  relevantes  de  textos  não  estruturados,  mas  também  sua  aplicabilidade 
 em  campos  específicos  como  biomedicina  e  jurídico,  onde  a  precisão,  transparência 
 e a confiabilidade das informações extraídas são cruciais. 

 Considerando  a  diversidade  e  a  complexidade  dos  dados,  o  estudo  investiga 
 técnicas  de  mineração  de  texto,  com  um  interesse  particular  na  eficiência  de  tais 
 métodos  para  o  idioma  português.  Além  da  performance,  aspectos  como  o 
 agrupamento  das  informações,  facilidade  de  implementação  e  disponibilização  dos 
 resultados  também  serão  analisados,  visando  uma  compreensão  abrangente  que 
 possa  guiar  futuras  aplicações  práticas  na  identificação  de  entidades  nomeadas  em 
 textos  para  identificação  de  nomes  de  medicamentos.  Este  esforço  de  pesquisa 
 busca,  portanto,  contribuir  significativamente  para  o  avanço  das  tecnologias  de 
 informação  na  área  jurídica,  melhorando  a  precisão  e  a  eficiência  na  identificação  de 
 informações críticas em registros eletrônicos. 

 2.2. Inteligência Artificial e Mineração de Textos 

 A  pesquisa  textual  requer  a  utilização  da  tecnologia  de  mineração  de  textos  para 
 extrair  conhecimento  de  dados  não-estruturados  e  que,  de  acordo  com  [Rezende, 
 2005]  é  uma  das  cinco  técnicas  ou  tecnologias  para  aquisição  de  conhecimento  que 
 ainda  é  o  gargalo  para  utilização  de  sistemas  inteligentes.  As  outras  quatros  técnicas 
 são  aquisição  de  conhecimento  manuais,  baseadas  em  entrevistas, 
 acompanhamento  ou  modelos;  aquisição  semiautomáticas,  baseadas  em  teorias 
 cognitivas  ou  modelos  existente;  aprendizado  de  máquina  por  indução  de  regras  a 
 partir  de  exemplos  catalogados;  e  mineração  de  dados  para  extrair  regras  e 
 comportamentos a partir de análise de grande massa de dados. 
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 A  mineração  de  textos  passa  pela  etapa  de  preparação  dos  dados,  extração 
 por  meio  de  sumarização,  categorização  ou  clusterização,  e,  por  fim,  avaliação  das 
 descobertas  e  validação  dos  resultados,  conforme  o  esquema  da  Figura  2,  inspirada 
 em [Rezende, 2005]. 

 Fonte: Elaborado pela autora com base em [Rezende, p. 339 , 2005]. 

 Figura 2: Etapas da Mineração de Textos. 

 Neste  contexto,  a  abordagem  dos  dados  textuais  utilizada  neste  trabalho  será 
 por  meio  da  análise  semântica,  que,  de  acordo  com  [Rezende,  2005]  utiliza  técnicas 
 e  fundamentos  de  processamento  de  linguagem  natural,  levando  em  consideração  a 
 estrutura do texto e o contexto. 

 De  acordo  com  Rodríguez  et  al.  (2020),  o  Processamento  de  Linguagem 
 Natural  (NLP)  é  uma  subárea  da  IA  que  se  concentra  no  desenvolvimento  de 
 sistemas  computacionais  capazes  de  interpretar  fala  e  texto  de  maneira  semelhante 
 aos  humanos.  Este  estudo  demonstra  como  o  NLP  pode  ser  utilizado  para 
 automatizar  o  Reconhecimento  de  Entidades  Nomeadas  (NER),  como 
 medicamentos, em uma petição judicial. 

 O  NER  identifica  elementos  específicos  em  textos,  como  nomes  de  pessoas, 
 lugares  e  organizações,  e  é  essencial  para  várias  aplicações  de  processamento  de 
 linguagem  natural,  como  respostas  automáticas,  resumos  de  textos  e  traduções 
 automáticas.  Inicialmente,  sistemas  NER  tiveram  sucesso  ao  usar  engenharia 
 humana  para  desenvolver  características  e  regras  específicas.  Recentemente,  o  uso 
 de  aprendizado  profundo,  que  utiliza  representações  vetoriais  contínuas  e 
 processamento  não  linear,  aperfeiçoou  o  desempenho  desses  sistemas,  e  é  nesta 
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 abordagem que este estudo irá atuar. [Li et al. , 2020]. 

 Para  avaliar  a  qualidade  dos  modelos,  será  utilizada  a  métrica  F1  score,  uma 
 variação  entre  0  e  1,  sendo  que  valores  mais  próximos  de  1  indicam  melhor 
 desempenho.  Ela  é  calculada  como  a  média  harmônica  entre  a  precisão  e  o  recall 
 do  modelo.  A  precisão  é  a  proporção  de  resultados  verdadeiros  positivos  em  relação 
 ao  total  de  resultados  positivos  (verdadeiros  positivos  mais  falsos  positivos).  O  recall, 
 por  sua  vez,  é  a  proporção  de  verdadeiros  positivos  em  relação  ao  total  de 
 resultados relevantes (verdadeiros positivos mais falsos negativos). 

 Neste  Capítulo  será  apresentada  uma  revisão  de  literatura  para  identificar 
 estudos  de  aplicação  de  IA  capazes  de  extrair  elementos  de  textos  jurídicos, 
 mormente  de  modelos  treinados  para  textos  em  língua  portuguesa  do  Brasil.  Além 
 disso,  objetiva  identificar  a  pré-existência  de  aplicações  para  reconhecimento  de 
 entidades  nomeadas  em  textos  jurídicos  que  seja  capaz  de  extrair  informações  mais 
 detalhadas  sobre  a  natureza  dos  pleitos  de  acesso  à  saúde  pública  judicializados  na 
 Justiça Estadual Brasileira, utilizando como recorte o Tribunal de Justiça de MS. 

 2.3. Protocolo de revisão 

 Os objetivos da revisão de literatura nesta temática são: 

 ●  Identificar  trabalhos  de  reconhecimento  de  entidade  nomeada  aplicáveis  à 
 identificação  de  nomes  de  medicamentos  em  textos  não  estruturados  a  fim  de 
 descobrir os métodos e técnicas com melhores desempenho nessa tarefa; e 

 ●  Identificar  a  pré-existência  de  aplicações  que  sejam  capazes  de  extrair 
 informações  mais  detalhadas  sobre  a  natureza  dos  pleitos  de  medicamentos 
 por  meio  do  acesso  à  saúde  pública  judicializados  na  justiça  estadual 
 brasileira. 

 Serão  pesquisadas  referências  de  estudos  da  área  de  computação  que  tratam 
 do  Reconhecimento  de  Entidades  Nomeadas  (Named-Entity  Recognition  -  NER)  em 
 textos  não  estruturados,  no  formato  eletrônico,  aplicáveis  à  identificação  de  nomes 
 de  medicamentos,  com  a  finalidade  de  descobrir  os  métodos  e  técnicas  com 
 melhores  desempenho,  utilizando  como  base  inicial  de  conteúdo  sobre  o  assunto: 
 os  artigos  “Drug  Name  Recognition:  Approaches  and  Resources”  [Liu  et  al.,  2015], 
 “Drug  name  recognition  in  biomedical  texts:  a  machine-learning-based  method”  [He 
 et  al.,  2014],  “Using  Snomed  to  recognize  and  index  chemical  and  drug  mentions.” 
 [López  Úbeda  et  al.,  2019]  e  o  livro  Sistemas  Inteligentes:  Fundamentos  e 
 Aplicações de  [Rezende 2005]. 
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 Dessas  referências,  espera-se  uma  visão  consistente  sobre  os  métodos  e 
 técnicas  que  obtiveram  os  melhores  resultados  em  efetivamente  extrair  e  interpretar 
 informações  sobre  medicamentos  em  textos,  considerando  as  nuances  do  domínio 
 jurídico  ou  biomedicina.  Serão  considerados  os  resultados  no  contexto  de 
 pesquisadores  da  área  de  NLP  que  desenvolveram  aplicações  para  tarefa  de 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  em  textos  não  estruturados  de  registros 
 eletrônicos  sobre  medicamentos,  comparando  diferentes  métodos  e  algoritmos  entre 
 si.  Busca-se  como  resultado  a  eficiência  dos  métodos  de  identificação  de 
 medicamentos,  sobretudo  para  o  idioma  português,  facilidade  de  implementação  e 
 de disponibilização do resultado. 

 Para nortear a pesquisa, foram elaboradas as seguintes questões: 

 ●  Quais  são  os  métodos  mais  eficazes  da  atualidade  para  reconhecimento  de 
 nomes de medicamentos em documentos textuais no mundo? 

 ●  Quais  são  os  métodos  mais  eficazes  da  atualidade  para  reconhecimento  de 
 nomes de medicamentos em documentos da língua portuguesa? 

 ●  Quais  desafios  são  enfrentados  no  processo  de  identificação  de  nomes 
 medicamentos  em  documentos  não  estruturados,  sobretudo  na  língua 
 portuguesa? 

 ●  Existem  estudos  ou  aplicações  que  tratam  da  extração  em  documentos  de 
 petições  judiciais  de  nomes  de  medicamentos  pleiteados  à  saúde  pública  na 
 justiça brasileira? 

 Com  base  nos  artigos  pesquisados  sobre  o  assunto,  foram  determinadas  as 
 palavras-chave,  dando  origem  a  “  String  de  busca”  (Tabela  1),  que  foram  criadas  na 
 língua inglesa, de modo a alcançar também os estudos publicados nesse idioma. 

 Keyword  Synonyms  Related to 
 named  entity 
 recognition 

 medication Identification 
 drug recognition 
 drug names 
 entity recognition? named? 
 NER 
 DNER 

 population 

 natural  language 
 processing 

 NLP 
 deep learning 
 generative AI 
 generative artificial intelligence 

 intervention 
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 Keyword  Synonyms  Related to 
 drug  pharmaco 

 medicine 
 biomedical text? 

 population 

 Search String 
 ((("named  entity  recognition"  OR  "Medication  Identification"  OR  "drug 

 recognition"  OR  "drug  names"  OR  "entity  recognition?  named?"  OR  NER  OR 
 DNER) AND 

 ("natural  language  processing"  OR  NLP  OR  Deep  learning  OR  "Generative 
 AI"  OR  "Generative  artificial  intelligence"))  AND  (medicine  OR  drug  OR  pharmaco 
 or "Biomedical text?")) 

 Fonte: Elaborado pela autora. 

 Tabela 1:  String  de Busca. 

 A  busca  por  artigos  foi  realizada  nas  bibliotecas:  ACM  Digital  Library 
 (  http://portal.acm.org  ),  IEEE  Digital  Library  (  http://ieeexplore.ieee.org  ),  Portal  de 
 Periódicos  da  CAPES 
 (https://www-periodicos-capes-gov-br.ez51.periodicos.capes.gov.br/),  Scopus 
 (  http://www.scopus.com  ),  além  do  acervo  pré-existente  construídos  com  buscas 
 realizadas  de  forma  aleatória  extraídos  do  Google  Scholar,  ACL  Anthology 
 (https://aclanthology.org/),  Science  Direct  (https://www.sciencedirect.com/)  e  SBC 
 (  https://  www.sbc.org.br/  ), no período de 2021 a 2024. 

 Para  análise  da  lista  inicial,  foram  estabelecidos,  arbitrariamente,  os  seguintes 
 critérios de inclusão e exclusão: 

 Critérios de Inclusão: 

 ●  Critério  1:  Serão  incluídos  trabalhos  publicados  nos  últimos  3  anos  (2021  - 
 2024)  porque  o  judiciário  e  a  inteligência  artificial  avançaram  muito  nesse 
 período; 

 ●  Critério  2:  Serão  incluídos  trabalhos  sobre  identificação  de  nomes  de 
 medicamentos  em  documentos  do  domínio  jurídico  ou  de  biomedicina,  pois  é 
 o nosso objetivo principal para o desenvolvimento da aplicação; 

 ●  Critério  3:  Serão  incluídos  trabalhos  relativos  a  tratamentos  de  dados 
 pessoais  em  documentos  do  domínio  jurídico  ou  de  biomedicina,  que  temos 
 que  preservar  os  dados  pessoais  por  conta  da  Lei  Geral  de  Proteção  de 
 Dados; 

http://portal.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://www.scopus.com/
https://www.sbc.org.br/
https://www.sbc.org.br/
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 ●  Critério  4  :  Serão  incluídos  trabalhos  sobre  revisões  de  literatura  de 
 reconhecimento de entidade nomeada. 

 Critérios de Exclusão: 

 ●  Critério 1: Serão excluídos trabalhos duplicados; 

 ●  Critério  2:  Serão  excluídos  trabalhos  de  outras  áreas  diferentes  de  Ciência  da 
 Computação; 

 ●  Critério 3: Serão excluídos trabalhos não revisados; 

 ●  Critério  4:  Serão  excluídos  trabalhos  publicados  em  idiomas  diferentes  do 
 inglês  e  português  ou  aqueles  de  reconhecimento  de  entidades  nomeadas 
 treinados para caracteres específicos de outro idioma, como o chinês; 

 ●  Critério  5:  Serão  excluídos  trabalhos  sobre  COVID-19,  diagnósticos  médicos, 
 reações  adversas  de  medicamentos  e  outros  títulos  não  correlacionados  à 
 identificação do nome de medicamentos em documentos digitais; 

 ●  Critério  6:  Os  estudos  que  não  apresentarem  alguns  quesitos  indispensáveis 
 de qualidade serão, a princípio, desconsiderados; 

 ●  Critério  7:  Serão  excluídos  trabalhos  que  não  estiverem  no  formato  de 
 documento de texto, html ou pdf; 

 ●  Critério  8:  Serão  excluídos  trabalhos  que  obtiverem  nota  abaixo  de  5.0 
 conforme  os  critérios  de  qualidade  estabelecidos  no  planejamento  desta 
 revisão; e 

 ●  Critério  9:  Para  a  base  de  dados  de  periódicos  da  Capes,  serão  incluídos 
 apenas  os  50  melhores  resultados,  assim  definidos  pela  própria  ferramenta 
 de busca dela, excluindo automaticamente os demais. 

 Além  dos  critérios  de  inclusão  e  exclusão,  foram  definidos  critérios  de 
 qualidade,  supostamente  importantes  para  selecionar  estudos  que  agreguem  para  o 
 desenvolvimento  de  aplicações  de  classificação  de  textos  jurídicos  brasileiros, 
 dotados de linguagem natural e própria do domínio jurídico: 

 ●  Critério 1: O estudo se aplica a textos jurídicos brasileiros? 
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 ●  Critério  2:  O  estudo  apresenta  os  algoritmos  utilizados  para  o 
 desenvolvimento da aplicação? 

 ●  Critério  3:  Os  algoritmos  utilizados  possuem  F1-Score  satisfatório?  (Sim: 
 >=0.8; Parcialmente: 0.8> e <0.7) 

 ●  Critério  4:  O  estudo  se  aplica  a  identificação  de  medicamentos  em 
 documentos com dados não estruturados? 

 ●  Critério  5:  O  estudo  apresenta  a  metodologia  utilizada  para  o 
 desenvolvimento da aplicação? 

 ●  Critério  6:  A  amostra  de  dados  (Dataset)  utilizada  no  estudo  é  representativa 
 (Sim: acima de 3000 registros; Parcialmente: acima de 2000)? 

 ●  Critério  7:  Possui  informações  sobre  a  infraestrutura  computacional 
 necessária para rodar a aplicação? 

 ●  Critério 8: O estudo apresenta o desempenho dos algoritmos utilizados? 

 ●  Critério 9: O estudo apresenta a quantidade de registros do dataset utilizado? 

 ●  Critério 10: O estudo aborda classificação multi-rótulos? 

 ●  Para  esses  critérios,  foram  definidas  respostas  e  pontuações,  estabelecendo 
 pontuação máxima de 10.0 e pontuação de corte de 5.0 (Tabela 2)  : 

 Descrição  Pontuação 

 Sim  1.0 

 Parcialmente  0.5 

 Não  0.0 

 Fonte: Elaborado pela autora. 

 Tabela 2: Pontuação. 

 2.4. Condução e resultados da revisão 

 Concluída  a  definição  do  protocolo,  foram  importados  os  artigos/estudos  das 
 bibliotecas  supramencionadas,  totalizando  299  produções  intelectuais.  Após  a 
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 exclusão  dos  duplicados,  restaram  3  estudos  da  ACM,  121  da  IEEE,  43  do  Portal  de 
 Periódicos da CAPES e 102 da Scopus, conforme fluxo ilustrado na Figura 3. 

 Fonte: Elaborado pela autora. 

 Figura 3: Processo de seleção de produções científicas do protocolo. 

 Os  resultados  da  revisão  de  literatura  apresentam  vários  modelos  de  IA  ou 
 técnicas,  identificados  por  siglas.  Para  facilitar  a  compreensão  da  leitura,  os  modelos 
 ou métodos mencionados serão brevemente descritos a seguir: 

 a)  BART  (  Bidirectional  and  Auto-Regressive  Transformers  ):  modelo  de  linguagem 
 pré-treinado  combina  as  vantagens  dos  modelos  bidirecionais,  como  o  BERT,  com 
 os  auto-regressivos,  como  o  GPT.  É  pré-treinado  com  introdução  de  ruído  nos  textos 
 e  aprendizado  de  reconstrução,  tornando-o  robusto  para  tarefas  de  compreensão  e 
 geração  de  linguagem  natural.  No  contexto  biomédico,  BART  tem  se  destacado  em 
 tarefas como extração de interações medicamentosas [Zaikis et al., 2022]. 

 b)  BERT  (  Bidirectional  Encoder  Representations  for  Transformers  ):  representações 
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 codificadoras  bidirecionais  de  transformadores  (  transformer  )  aprendem  as  relações 
 contextuais  entre  palavras  em  um  texto  considerando  tanto  o  contexto  à  esquerda 
 quanto  à  direita.  Trata-se  de  um  algoritmo  de  aprendizado  profundo,  de  código 
 aberto,  desenvolvido  pelos  cientistas  do  Google  IA  Language  em  2018,  que  usa  a 
 técnica  de  redes  neurais  para  o  processamento  de  linguagem  natural,  que  é  uma 
 subárea  da  inteligência  artificial.  O  modelo  BERT  foi  projetado  para  pré-treinar 
 representações  bidirecionais  profundas  a  partir  de  textos  não  rotulados,  utilizando 
 duas  tarefas  não  supervisionadas:  a  modelagem  de  linguagem  mascarada  (MLM)  e 
 a  predição  da  próxima  sentença  (NSP).  Essas  técnicas  permitem  que  o  BERT 
 capture  melhor  as  nuances  do  contexto  de  cada  palavra,  o  que  o  torna  eficaz  em 
 diversas  aplicações  de  processamento  de  linguagem  natural,  como  análise  de 
 sentimento,  tradução  de  linguagem  e  respostas  a  perguntas  [Devlin  et  al.,  2018], 
 [Jacob et al., 2020] e [QuantPedia, 2021]. 

 c)  BERT-BILSTM-CRF:  arquitetura  de  rede  neural  combinada  usada  em  tarefas  de 
 PLN,  especialmente  para  tarefas  de  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER), 
 etiquetagem  de  sequência  e  outras  tarefas  de  sequenciamento  de  texto.  De  acordo 
 com  [Chen  et  al.  2023],  a  arquitetura  BERT-Bi-LSTM-CRF  é  utilizada  para  melhorar 
 o  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  em  registros  médicos  chineses.  A 
 abordagem  utiliza  o  algoritmo  BERT  para  gerar  representações  contextuais 
 detalhadas  das  palavras,  seguido  por  uma  camada  Bi-LSTM  que  captura 
 dependências  sequenciais  em  ambas  as  direções,  e  um  CRF  para  assegurar  a 
 coerência das etiquetas preditas. 

 d)  BERT-BILSTM-MULATT-CRF:  arquitetura  híbrida  para  reconhecimento  de 
 entidades  nomeadas  (NER)  que  combina  o  modelo  BERT  para  extração  de 
 características  contextuais,  BiLSTM  para  capturar  dependências  sequenciais 
 bidirecionais,  uma  camada  de  Atenção  Multi-Head  para  melhorar  a  precisão  na 
 identificação  de  entidades,  especialmente  abreviações  e  palavras  polissêmicas,  e 
 CRF  para  garantir  que  as  previsões  de  etiquetas  sejam  consistentes  e  estruturadas 
 [Liu  et  al.  2023].  Uma  combinação  de  técnicas  que  resulta  em  um  desempenho 
 superior na tarefa de NER em textos bioquímicos. 

 e)  BERT-CRF:  arquitetura  que  combina  o  modelo  pré-treinado  BERT  para  extração 
 de  representações  contextuais  das  palavras  com  uma  camada  de  Conditional 
 Random  Fields  (CRF)  que  modela  as  dependências  entre  as  entidades  [Ge  et  al., 
 2022].  Como  explicado  anteriormente,  o  modelo  BERT  é  usado  para  gerar 
 representações  contextuais  detalhadas  das  palavras,  enquanto  a  camada  CRF  é 
 usada  para  garantir  que  as  previsões  de  etiquetas  sejam  consistentes  e 
 estruturadas,  melhorando  a  precisão  na  tarefa  de  reconhecimento  de  entidades 
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 nomeadas em textos médicos . 

 f)  BIOALBERT:  versão  especializada  do  modelo  ALBERT  (A  Lite  BERT),  que  é  uma 
 versão  otimizada  do  modelo  BERT,  que  melhora  a  eficiência  de  treinamento  e 
 inferência  ao  reduzir  significativamente  o  número  de  parâmetros  no  domínio 
 biomédico.  Este  modelo  é  treinado  em  um  grande  corpus  biomédico  para  capturar 
 representações  contextuais  específicas  dessa  área.  O  BioALBERT  utiliza  estratégias 
 de  redução  de  parâmetros  e  uma  função  de  perda  auto-supervisionada  que  modela 
 a  coerência  entre  sentenças  para  aprimorar  o  aprendizado  das  representações 
 contextuais [Naseem et al., 2021]. 

 g)  BioBERT:  versão  adaptada  do  BERT  para  o  domínio  biomédico,  treinada  em 
 domínio  especializado  como  o  PubMed  e  PubMed  Central  [Lee  et  al.,  2019]. 
 Demonstrou  resultados  superiores  em  tarefas  de  reconhecimento  de  entidades 
 biomédicas  (doenças,  medicamentos,  genes),  com  precisão  significativamente  maior 
 do que modelos genéricos [Kolpakov et al., 2023]. 

 h)  BioBERT  +  biLSTM  +  CRF:  arquitetura  híbrida  projetada  para  melhorar  o 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER)  em  textos  biomédicos  [Çelikmasat  et 
 al.,  2022].  O  modelo  BioBERT  é  uma  versão  adaptada  do  modelo  BERT, 
 pré-treinada  em  bases  biomédicas,  que  captura  de  maneira  eficaz  as  especificações 
 e  terminologias  da  área  médica.  Ao  integrar  o  modelo  BioBERT,  que  fornece 
 representações  contextuais  ricas,  com  uma  camada  biLSTM,  que  captura 
 dependências  sequenciais  bidirecionais,  e  uma  camada  CRF,  que  assegura  a 
 consistência  das  previsões  de  sequência,  essa  arquitetura  se  destaca  na  extração 
 de  informações  biomédicas  complexas.  Estudos  mostram  que  o 
 BioBERT+biLSTM+CRF  supera  significativamente  outras  abordagens, 
 demonstrando  melhorias  notáveis  no  desempenho  de  NER  em  diversos  conjuntos 
 de dados biomédicos.  

 i)  BioNER  (  Biomedical  Named  Entity  Recognition  )  :  processo  essencial  na  extração 
 de  informações  biomédicas  de  textos  não  estruturados,  como  artigos  científicos  e 
 registros  clínicos  [Tho  et  al.,  2023].  Diferentemente  dos  métodos  tradicionais,  que 
 dependem  de  regras  manuais  ou  dicionários  biomédicos,  o  modelo  BioNER  utiliza 
 modelos  de  aprendizado  profundo,  como  redes  neurais  recorrentes  bidirecionais 
 (BiLSTM)  combinadas  com  modelos  de  campos  aleatórios  condicionais  (CRF). 
 Esses  modelos  são  aprimorados  ainda  mais  com  o  uso  de  transformadores 
 pré-treinados  em  grandes  corpora  biomédicos,  como  o  PubMedBERT,  que  oferece 
 representações  contextuais  robustas  das  sequências  de  entrada.  Ao  incorporar 
 camadas  adicionais  de  BiLSTM  e  CRF,  o  modelo  captura  informações  contextuais 
 detalhadas,  além  de  garantir  a  consistência  no  reconhecimento  de  entidades 
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 biomédicas. 

 j)  BOND-RoBERTa:  modelo  híbrido  de  reconhecimento  de  entidades  nomeadas 
 (NER)  que  combina  o  modelo  BERT  pré-treinado  com  o  modelo  RoBERTa, 
 otimizando  ainda  mais  com  treinamento  supervisionado  e  autoaprendizado  [Bajaj  et 
 al.,  2022].  A  abordagem  BOND,  inicialmente,  adapta  o  modelo  pré-treinado 
 utilizando  rótulos  distantes  e,  em  uma  segunda  etapa,  aplica  autoaprendizado  para 
 refinar  as  previsões  e  eliminar  rótulos  distantes  usando  regras  feitas  à  mão  e  bases 
 de  conhecimento.  Esta  combinação  melhora  a  performance  do  modelo  em  tarefas 
 de  NER,  sobretudo  em  contextos  de  domínio  específico  como  a  saúde  pública  e  o 
 uso de drogas.  

 k)  CLAMP  (  Clinical  Language  Annotation,  Modeling,  and  Processing  ):  modelo  de 
 processamento  de  linguagem  natural  (NLP)  desenvolvido  em  2018,  especificamente 
 projetado  para  extrair  e  codificar  entidades  nomeadas  a  partir  de  textos  clínicos 
 [Shah-Mohammadi  et  al.,  2022].  CLAMP  fornece  um  ambiente  de  desenvolvimento 
 interativo  que  permite  aos  usuários  construir  pipelines  de  processamento  de 
 linguagem  natural  personalizados  para  diversas  aplicações  clínicas.  Ele  utiliza  uma 
 arquitetura  baseada  em  pipeline  que  inclui  componentes  como  tokenizador, 
 etiquetador  de  partes  do  discurso  (POS),  identificador  de  seções,  reconhecedor  de 
 entidades  nomeadas  (usando  modelos  LSTM),  classificador  de  assertividade, 
 reconhecedor  de  atributos,  mapeador  de  conceitos  e  reconhecedor  temporal. 
 CLAMP  se  destaca  por  sua  capacidade  de  vincular  as  entidades  extraídas  a 
 identificadores  de  conceitos  normalizados  de  bancos  de  dados  médicos  como 
 RxNorm  e  ICD-10-CM,  tornando-se  uma  ferramenta  eficaz  e  eficiente  para  a 
 pesquisa e prática clínica. 

 l)  CNN-BiLSTM:  abordagem  híbrida  para  o  reconhecimento  de  entidades  nomeadas 
 (NER)  em  textos  biomédicos,  combinando  redes  neurais  convolucionais  (CNN)  e 
 redes  neurais  recorrentes  bidirecionais  de  longo  curto  prazo  (BiLSTM)  [Fudholi  et  al., 
 2022]. 

 m)  En  core  sci  lg  da  biblioteca  SCISPACY:  modelo  "en_core_sci_lg"  da  biblioteca 
 scispaCy  é  uma  ferramenta  poderosa  para  o  processamento  de  textos  científicos 
 [Curdin  et  al.,  2022].  Modelo  projetado  para  fornecer  representações  de  alta 
 qualidade  das  palavras  no  contexto  de  textos  científicos  e  biomédicos,  o  que 
 melhora  significativamente  o  desempenho  em  tarefas  de  reconhecimento  de 
 entidades  nomeadas  (NER).  O  "en_core_sci_lg"  é  otimizado  para  capturar 
 características  em  nível  de  palavra  e  caractere,  automaticamente,  facilitando  a 
 análise  e  a  extração  de  informações  relevantes  em  documentos  científicos 
 complexos. 
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 n)  GatorTron:  modelo  de  linguagem  desenvolvido  para  a  extração  de  informações 
 contextuais  sobre  medicamentos  a  partir  de  narrativas  clínicas.  Treinado  com  mais 
 de  90  bilhões  de  palavras,  incluindo  mais  de  80  bilhões  de  anotações  clínicas  da 
 University  of  Florida  Health  ,  o  GatorTron  utiliza  a  arquitetura  baseada  em 
 transformadores  BERT  para  identificar  menções  de  medicamentos,  classificar 
 eventos  relacionados  a  mudanças  de  medicamentos  e  categorizar  contextos  como 
 negação,  temporalidade  e  certeza.  Este  modelo  teve  desempenho  superior  em 
 tarefas  de  extração  de  informações  clínicas,  superando  modelos  pré-treinados  em 
 bases menores [Chen et al., 2022]. 

 o)  Heterogeneous  Graph  Neural  Network  (GNN):  técnica  de  aprendizado  profundo 
 aplicada  à  extração  conjunta  de  entidades  nomeadas  e  relações  (JNERE)  [Nojoo 
 Kambar  et  al.,  2022].  Este  método  representa  palavras  e  relações  como  diferentes 
 tipos  de  nós  em  um  grafo.  Durante  o  treinamento,  os  vetores  de  embedding 
 (palavras)  são  atualizados  usando  técnicas  de  passagem  de  mensagens  interativas. 
 Isso  permite  que  as  representações  das  palavras  incorporem  informações 
 contextuais  e  de  relações,  melhorando  a  precisão  na  identificação  de  entidades  e  na 
 extração  de  relações  em  textos.  Esta  abordagem  é  particularmente  eficaz  para 
 tarefas  que  envolvem  a  detecção  de  interações  complexas  e  de  longo  alcance  entre 
 entidades textuais . 

 p)  IOBHI:  arquitetura  neural  conjunta  projetada  para  o  reconhecimento  de  entidades 
 nomeadas  biomédicas  e  normalização  de  entidades  [Noh  et  al.,  2021].  Usa  o 
 modelo  SciBERT  para  codificar  sentenças  e  emprega  uma  abordagem  desacoplada 
 para  a  classificação  IOB  e  a  tipificação  semântica.  O  classificador  IOB  é  colocado  no 
 final  da  rede,  permitindo  que  as  representações  processadas  de  nomes  e  tipos 
 sejam  usadas  para  identificar  segmentações  de  menções.  Esta  arquitetura  inclui 
 uma  camada  CRF  biLSTM  que  processa  os  vetores  concatenados  de  nome  e  tipo 
 para  etiquetar  IOB,  enquanto  a  projeção  de  nome  e  a  camada  de  correspondência 
 bilinear  calculam  as  interações  entre  as  representações  de  tokens  e  os  embeddings 
 de nomes de conceitos predefinidos . 

 q)  MT-CGAN  ou  Modelo  de  NER  Guiado  por  Texto  de  Multigranularidade 
 Baseado  em  CGAN  :  modelo  projetado  para  o  reconhecimento  de  entidades 
 nomeadas  em  textos  de  Medicina  Tradicional  Chinesa  (TCM)  [Ma  et  al.,  2022].  Este 
 modelo  aborda  o  desafio  da  escassez  de  dados  anotados  em  larga  escala,  comum 
 na  extração  de  conhecimento  de  textos  TCM.  A  estrutura  do  MT-CGAN  inclui  um 
 codificador  de  recursos  de  texto  de  multigranularidade  (MTFE)  que  extrai 
 informações  semânticas  e  gramaticais  de  diferentes  dimensões  dos  textos.  O 
 modelo  utiliza  uma  Rede  Adversária  Generativa  Condicional  (CGAN),  onde  o 
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 gerador  cria  sequências  de  rótulos  de  entidades  que  são  refinadas  pelo 
 discriminador.  A  inclusão  de  sementes  de  diferentes  tipos  de  texto  TCM  como 
 entrada  melhora  a  precisão  do  modelo  na  tarefa  de  NER.  Resultados  experimentais 
 mostraram  que  o  MT-CGAN  supera  outros  métodos  baseados  em  redes  profundas, 
 especialmente  em  bases  anotadas  de  pequena  escala,  devido  à  sua  capacidade  de 
 manter valores F1 estáveis e alta precisão na extração de entidades. 

 r)  Multi-DTR:  estrutura  de  aprendizado  profundo  multitarefa  projetada  para  o 
 reconhecimento  de  nomes  de  medicamentos  (DNER)  e  normalização  de  nomes  de 
 medicamentos  (DNEN)  em  textos  biomédicos  [Jin  et  al.,  2022].  Este  modelo  combina 
 representações  de  caracteres  extraídos  por  CNNs,  vetores  de  palavras  sensíveis  ao 
 contexto  adquiridos  por  meio  do  ELMo,  e  palavras  biomédicas  pré-treinadas 
 incorporadas  em  uma  arquitetura  BiLSTM-CRF.  A  abordagem  multitarefa  permite 
 que  DNER  e  DNEN  se  apoiem  mutuamente,  melhorando  a  generalização  do 
 modelo.  Os  experimentos  realizados  destacaram  sua  eficácia  na  extração  de 
 informações de texto biomédico. 

 s)  MUNCHABLES-Stack:  modelo  de  aprendizado  auxiliar  que  visa  melhorar  o 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER)  utilizando  múltiplos  conjuntos  de 
 dados  de  treinamento  auxiliares.  Ao  invés  de  usar  um  único  conjunto  de  dados 
 auxiliares,  MUNCHABLES-Stack  aplica  uma  sequência  de  aprendizados  auxiliares, 
 ajustando  o  modelo  principal  com  cada  conjunto  de  dados.  Isso  permite  que  o 
 modelo  aprenda  a  partir  de  diversas  fontes  de  dados,  melhorando  a  performance 
 geral  no  reconhecimento  de  entidades  químicas,  biomédicas  e  científicas  [Watanabe 
 et al., 2022]. 

 t)  Parallel-BINER:  modelo  proposto  para  o  reconhecimento  de  entidades  nomeadas 
 biomédicas,  que  usa  uma  implementação  paralela  de  camadas  BiLSTM  e  CRF  para 
 segmentação  de  palavras  e  rotulagem  de  sequências  [Asghari  et  al.,  2022].  Essa 
 abordagem  treina  simultaneamente  duas  seções  de  aprendizado,  combinadas  em 
 uma  camada  de  concatenação,  resultando  em  uma  melhoria  significativa  na 
 precisão  e  no  F1-Score  em  comparação  com  outros  modelos  de  última  geração, 
 como  o  BioBERT.  O  modelo  Parallel-BINER  se  destaca  por  seu  desempenho 
 consistente  em  diferentes  conjuntos  de  dados  biomédicos,  demonstrando  eficácia  na 
 detecção de nomes de medicamentos em publicações acadêmicas e notas clínicas.  

 u)  RNN  (Rede  Neural  Recorrente):  um  tipo  de  rede  neural  que  se  destaca  no 
 processamento  de  tarefas  de  rotulagem  de  sequência  devido  à  sua  capacidade  de 
 reter  informações  de  séries  temporais  passadas,  o  que  é  útil  em  tarefas  de 
 processamento  de  linguagem  natural  (NLP)  [Ali  et  al.,  2022].  As  RNNs  são  eficazes 
 para  o  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER)  que  envolvem  a  identificação 
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 e  classificação  de  várias  entidades  em  um  texto.  Diferentes  arquiteturas  de  RNN, 
 como  a  LSTM  bidirecional,  têm  demonstrado  um  desempenho  superior  em  modelos 
 de  NER,  melhorando  a  eficiência  ao  integrar  informações  contextuais  passadas  e 
 futuras.  Estas  redes  foram  amplamente  aplicadas  em  várias  implementações, 
 mostrando-se  eficientes  na  modelagem  de  dados  sequenciais  para  diferentes  tipos 
 de NER. 

 v)  RoBERTa  (  Robustly  optimized  BERT  approach  )  :  uma  variante  do  modelo 
 BERT,  projetada  para  aprimorar  o  desempenho  em  tarefas  de  processamento  de 
 linguagem  natural  [Pandy  et  al.,  2023].  Desenvolvido  por  Conneau  et  al.,  o  RoBERTa 
 aprimora  o  BERT  original  ao  treinar  com  mais  dados  e  por  mais  tempo,  removendo  o 
 mascaramento  de  tokens  dinâmicos  e  alterando  a  sequência  de  hiperparâmetros.  O 
 modelo  é  treinado  em  um  conjunto  de  dados  maior  e  ajustado  para  ser  mais  robusto 
 e  eficaz,  especialmente  em  tarefas  que  envolvem  reconhecimento  de  entidades 
 nomeadas  (NER)  e  outras  aplicações  em  linguagens  de  baixo  recurso.  Pandy  et  al. 
 (2023)  demonstraram  a  eficácia  do  uso  de  RoBERTa  para  extrair  informações  de 
 textos  médicos,  melhorando  a  precisão  na  identificação  de  nomes  de  medicamentos 
 e dosagens. 

 w)  SciBERT:  uma  variante  do  modelo  BERT,  projetada  especificamente  para  lidar 
 com  textos  científicos  [Mathu  et  al.,  2023].  Desenvolvido  com  o  objetivo  de  melhorar 
 a  análise  de  textos  biomédicos  e  de  outras  áreas  científicas,  SciBERT  foi  treinado 
 em  um  grande  corpus  de  artigos  acadêmicos  para  captar  melhor  a  linguagem  e  os 
 termos  técnicos  usados  nesses  textos.  Mathu  et  al.  (2023)  relatam  que  o  SciBERT 
 supera  outros  modelos  BERT  na  tarefa  de  sumarização  de  textos  científicos,  o  que  o 
 torna  ideal  para  a  extração  de  entidades  nomeadas  em  dados  biomédicos.  O  modelo 
 consegue  identificar  e  classificar  com  precisão  entidades  de  drogas  em  textos 
 médicos, mesmo em condições de tempo real e com dados não estruturados. 

 Por  fim,  da  revisão  realizada,  dezesseis  estudos  criaram  seus  próprios 
 modelos,  sendo  que  destes,  seis  usaram  como  base  o  modelo  BERT  e  nove  o 
 LSTM,  e  um  não  foi  informado.  Além  disso,  consultando  o  repositório  [NLP-Progress 
 2023]  de  acompanhamento  do  progresso  no  Processamento  de  Linguagem  Natural 
 (  Natural  Language  Processing  -  NLP),  especificamente  para  reconhecimento  de 
 entidades  nomeadas,  os  quatro  modelos  apresentados  com  melhores  resultados, 
 com  base  no  F1  score,  são:  CL-KL  [Wang  et  al.,  2021],  CrossWeigh  +  Flair  [Wang  et 
 al.,  2019]  ,  Flair  embeddings  [Akbik  et  al.,  2019],  BiLSTM-CRF+ELMo  [Peters  et  al., 
 2018],  respectivamente. 

 2.5. Reconhecimento de entidades nomeadas para extração de medicamentos 
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 No  contexto  do  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER),  é  essencial 
 considerar  os  estudos  específicos  do  domínio  biomédico  devido  à  sua  formatação  e 
 linguagem  específicas.  Este  campo  exige  abordagens  especializadas  para  lidar  com 
 a  terminologia  complexa  e  a  estrutura  textual  característica  dos  textos  biomédicos, 
 sobretudo  quando  essa  linguagem  está  inserida  num  contexto  jurídico.  A 
 identificação  precisa  de  nomes  de  medicamentos  e  outras  entidades  biomédicas  é 
 estratégica  para  a  extração  de  informações  relevantes  das  petições  judiciais  de 
 judicialização  da  saúde,  contribuindo  significativamente  para  o  entendimento  dos 
 perfis  das  demandas.  Desses  estudos,  é  apresentado  a  seguir  uma  síntese  para 
 embasar a metodologia aplicada neste trabalho. 

 Dos  cinquenta  e  oito  estudos  analisados,  foram  encontrados  vinte  e  sete 
 modelos  diferentes  com  melhores  desempenhos  para  extração  de  entidades 
 nomeadas  em  textos  biomédicos.  Destes,  trinta  e  um  estão  relacionados  de  alguma 
 forma  com  o  modelo  BERT  e  dezesseis  com  LSTM.  Dezoito  estudos  criaram  seus 
 próprios  modelos,  sendo  nove  baseados  em  LSTM,  cinco  baseados  em  BERT,  um 
 com base nestes dois e dois não informados. 

 No Gráfico 3 é ilustrado o total de utilização de cada modelo apresentado na 
 revisão da literatura. 

 Fonte: Elaborado pela autora 

 Gráfico  3:  Técnicas  de  IA  para  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  de  fármacos 
 utilizados nos artigos em diversos países. 
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 A  China  lidera  a  quantidade  de  publicações  de  estudos  de  reconhecimento  de 
 entidade  nomeada  em  textos  biomédicos,  seguida  dos  Estados  Unidos  e  Índia.  Nos 
 artigos selecionados, não foi localizado estudo oriundo do Brasil para essa temática. 

 A distribuição dos estudos por países é ilustrada no Gráfico 4. 

 Fonte: Elaborado pela autora. 

 Gráfico 4: Quantidade de estudos por país. 

 Este  tema  vem  se  mantendo  com  a  mesma  relevância  nos  últimos  anos, 
 como pode ser analisado no Gráfico 5. 
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 Fonte: Elaborado pela autora. 

 Gráfico 5:  Percentual de estudos publicados por ano, entre os selecionados. 

 Dos  estudos  selecionados,  serão  apresentados  a  seguir  os  resultados 
 relatados. 

 Zaikis  et  al.  (2022)  propuseram  o  uso  de  modelos  Transformer  pré-treinados, 
 como  BioBERT  e  SciBERT,  para  extrair  interações  medicamentosas.  As  tarefas 
 abordadas  foram  o  reconhecimento  de  entidades  (DNER)  e  a  classificação  de 
 interações  (DDIC),  utilizando  o  conjunto  de  dados  DDI-2013.  O  SciBERT  alcançou 
 82,4%  em  classificação  e  98,1%  em  extração  de  entidades,  destacando  a 
 importância do pré-treinamento em textos especializados. 

 Os  artigos  seguintes  discutem  diferentes  abordagens  para  extração  e 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  em  textos  biomédicos.  Pandy  et  al.  (2023) 
 propõem  uma  abordagem  híbrida  que  combina  métodos  baseados  em  regras  com 
 aprendizado  profundo,  utilizando  tokenização,  marcação  e  análise  de  chunks, 
 seguida  de  aprendizado  semi-supervisionado  e  refinamento  com  DNN,  resultando 
 em  um  aumento  de  3,52%  na  precisão  da  extração  de  nomes  de  medicamentos, 
 dosagens e frequências. 

 Mathu  T.  et  al.  (2023)  utilizam  técnicas  de  deep  learning  e  sumarização  de 
 texto  para  reconhecer  entidades  nomeadas  de  drogas  (DNER)  em  dados  de 
 PubMed,  combinando  SciBERT,  LSTM  bidirecional  e  CRF,  mostrando  que  SciBERT 
 obteve  os  melhores  resultados  em  precisão,  recall  e  F1-score  para  nomes  de 
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 drogas, suas marcas, grupos químicos e substâncias não autorizadas. 

 Whitton  et  al.  (2023)  empregam  um  pipeline  de  NLP  com  modelos  de 
 transformadores  para  NER  e  extração  de  relações  (RE)  em  ensaios  clínicos 
 randomizados  (RCTs),  aplicando  a  técnica  em  600  sentenças  de  RCTs  de  seis  áreas 
 de  doenças,  alcançando  F1  scores  de  0.78  para  NER  e  0.77  para  RE,  destacando  a 
 generalização para domínios de doenças não vistos durante o treinamento    . 

 Os  artigos  a  seguir  discutem  metodologias  de  deep  learning  para  extração  e 
 reconhecimento  de  informações  biomédicas  em  notas  clínicas  e  textos  gerados  por 
 usuários. 

 Gan  et  al.  (2023)  propõem  um  método  para  extrair  disposições  de 
 medicamentos  e  atributos  de  notas  clínicas  utilizando  o  Contextualized  Medication 
 Event  Dataset  (CMED),  com  três  componentes  principais:  reconhecimento  de 
 entidades  nomeadas  de  medicamentos  (NER),  classificação  de  eventos  (EC)  e 
 classificação  de  contexto  (CC),  alcançando  micro-F1  scores  de  0,973  para  NER, 
 0,911 para EC e 0,909 para CC. 

 Rivera-Zavala  et  al.  (2021)  exploram  o  impacto  do  aprendizado  de 
 transferência  em  reconhecimento  e  normalização  de  entidades  biomédicas  em 
 textos  clínicos  espanhois,  demonstrando  que  o  modelo  BERT  alcançou  um  F1-score 
 de  88,80%  na  identificação  e  classificação  de  entidades  no  PharmaCoNER  e 
 78,86% no CORD-19. 

 Sakhovskiy  et  al.  (2023)  utilizam  modelos  BERT  para  reconhecimento 
 biomédico  de  entidades  nomeadas  e  classificação  de  sentenças  multi-rótulos  em 
 textos  em  inglês  e  russo,  com  o  modelo  EnRuDR-BERT  alcançando  uma  pontuação 
 macro F1 de 70%, superando um modelo BERT de domínio geral em 8,64%. 

 Os  artigos  referenciados  abaixo  compilam  diversas  abordagens  de 
 reconhecimento de entidades nomeadas (NER) em contextos médicos e científicos. 

 Guan  et  al.  (2021)  apresentam  o  modelo  BERT-BiLSTM-CRF  para 
 reconhecimento  de  terminologia  da  medicina  tradicional  chinesa,  combinando 
 transferência  de  aprendizagem,  modelo  de  linguagem  pré-treinado  e  aprendizado  de 
 máquina clássico, superando modelos de benchmark. 

 Chen  et  al.  (2023)  propõem  um  modelo  para  NER  em  registros  médicos 
 eletrônicos  chineses,  utilizando  BERT,  LSTM  bidirecional  e  GAT  para  melhorar 
 precisão,  recall  e  F1  score,  especialmente  em  entidades  médicas  extensas  como 
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 doenças e sintomas. 

 Liu  et  al.  (2021)  criaram  um  modelo  híbrido  para  NER  em  bioquímica, 
 combinando  BERT,  BiLSTM,  MHATT  e  CRF,  melhorando  o  reconhecimento  de 
 entidades  de  baixa  frequência  em  até  80%  em  comparação  com  BILSTM-CRF,  com 
 foco em nomes químicos e de drogas. 

 Por  fim,  Ge  et  al.  (2022)  comparam  modelos  tradicionais  de  NER  baseados 
 em  BERT  com  modelos  de  few-shot  learning  (FSL)  em  textos  médicos,  mostrando 
 que  todos  os  modelos  têm  desempenho  reduzido  com  pequenos  conjuntos  de  dados 
 de  treinamento  e  que  os  métodos  FSL  são  menos  eficazes  em  textos  médicos, 
 sugerindo a necessidade de novos métodos e datasets especializados . 

 Naseem  et  al.  (2021)  apresentam  o  BioALBERT,  um  modelo  pré-treinado  para 
 o  domínio  biomédico,  que  superou  modelos  de  ponta  em  até  23,71%  em  precisão 
 em diversas entidades como doenças, drogas, proteínas e espécies. 

 Devika  et  al.  (2023)  utilizam  o  BioBERT  e  outras  técnicas  de  codificação 
 para identificar entidades relacionadas à malária, alcançando F1-scores de até 97%. 

 Kim  et  al.  (2022)  analisam  a  generalização  do  BioBERT,  destacando  suas 
 limitações  em  novos  conceitos  e  sinônimos,  mas  mostrando  melhorias  com  métodos 
 de desvio estatístico. 

 Kolpakov  et  al.  (2023)  combinam  expressões  regulares  e  aprendizado 
 profundo,  com  BioBERT  superando  outros  métodos  em  precisão  e  F1-score  na 
 extração de compostos químicos e códigos InChI. 

 Jofche  et  al.  (2022)  utilizam  transferência  de  aprendizado  para  rotulação  de 
 entidades  em  textos  farmacêuticos,  atingindo  F1-scores  de  até  96,14%  para 
 organizações farmacêuticas e drogas. 

 Por  fim,  Çelіkmasat  et  al.  (2022)  combinam  BioBERT,  biLSTM  e  CRF, 
 mostrando  superioridade  em  precisão  sobre  modelos  estáticos  e  GCN  em  dados 
 como doenças, drogas e genes . 

 Moscato  et  al.  (2023)  apresenta  uma  metodologia  que  agrega  diversos 
 datasets  de  entidades  únicas  em  um  único  corpus  multi-entidade,  utilizando  modelos 
 transformadores  finamente  ajustados  como  professores  para  treinar  um  modelo 
 estudante  multi-entidade.  O  TaughtNet  supera  referências  do  estado  da  arte  em 
 precisão,  recall  e  F1  score,  sendo  eficiente  para  dispositivos  com  memória  limitada  e 
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 requisitos de inferência rápidos. 

 Tho  et  al.  (2023)  criaram  um  modelo  BioNER  utilizando  PubMedBERT, 
 complementado  por  camadas  de  BiLSTM  e  CRF  para  obter  representações  ocultas 
 mais  detalhadas  e  etiquetagem  de  sequência.  Testado  em  29  conjuntos  de  dados 
 biomédicos,  o  modelo  mostrou  melhor  desempenho  em  termos  de  F1  score 
 comparado  a  modelos  baseados  apenas  em  PubMedBERT.  As  principais  entidades 
 reconhecidas incluem genes, proteínas, produtos químicos e doenças  . 

 Os  artigos  a  seguir  discutem  abordagens  distintas  para  o  reconhecimento  de 
 entidades nomeadas (NER) em textos clínicos e biomédicos. 

 Ravikumar  et  al.  (2021)  apresentam  um  modelo  baseado  em  uma  rede  neural 
 LSTM  bidirecional  com  CRF,  utilizando  embeddings  de  palavras  genéricas.  A 
 metodologia  inclui  a  coleta,  pré-processamento  e  divisão  dos  dados  clínicos  em 
 conjuntos  de  treinamento  e  teste,  alcançando  alta  precisão  na  classificação  de 
 entidades  como  doenças,  diagnósticos,  testes  e  tratamentos,  facilitando  o  trabalho 
 dos especialistas. 

 Alam  et  al.  (2021)  destacam  o  uso  de  técnicas  de  deep  learning  (DL)  para 
 mineração  de  texto  biomédico  em  tarefas  de  NER,  extração  de  relações  (RE)  e 
 resposta  a  perguntas  (QA).  A  metodologia  aplica  modelos  de  DL,  como  CNNs, 
 LSTMs  e  BERT,  em  grandes  bases  biomédicas,  demonstrando  que  esses  modelos 
 superam  métodos  tradicionais  em  precisão  e  generalização,  reconhecendo 
 entidades como genes, proteínas, produtos químicos e doenças  . 

 Wang  et  al.  (2021)  apresentam  um  modelo  conjunto  que  realiza 
 simultaneamente  o  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER)  e  a  extração  de 
 relações  (RE)  em  textos  médicos  antigos  chineses.  A  técnica  utiliza  uma  camada  de 
 Multi-Head  Attention  para  capturar  características  relacionadas  a  longas  distâncias  e 
 um  método  de  treinamento  adversarial  para  melhorar  a  robustez  do  modelo.  A 
 metodologia  envolve  a  codificação  das  entradas  com  a  camada  Bi-LSTM  e  a 
 utilização  de  etiquetas  BIO  para  identificar  as  entidades.  Os  resultados 
 experimentais  mostraram  que  o  modelo  obteve  um  F1-score  de  82,31%  no  conjunto 
 de  dados  TCM  BIO,  demonstrando  a  eficácia  da  abordagem  na  extração  conjunta  de 
 entidades e relações em literaturas médicas antigas. 

 Os  próximos  autores  discutem  diferentes  abordagens  para  reconhecimento  de 
 entidades nomeadas (NER) no domínio clínico e de uso de drogas. 

 Kormilitzin  et  al.  (2021)  apresentam  o  Med7,  um  modelo  NER  treinado  em  2 
 milhões  de  registros  do  MIMIC-III  e  ajustado  para  tarefas  de  NER  em  sete 
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 categorias:  nomes  de  medicamentos,  via  de  administração,  frequência,  dosagem, 
 força,  forma  e  duração.  A  técnica  de  pré-treinamento  auto-supervisionado  e  ajuste 
 fino  com  dados  anotados  manualmente  resultou  em  um  F1  score  micro-médio  de 
 0.957  em  MIMIC-III,  melhorando  de  F1=0.762  para  F1=0.944  após  ajuste  fino  no 
 CRIS do Reino Unido. 

 Bajaj  et  al.  (2022)  propõem  um  modelo  NER  específico  para  uso  de  drogas, 
 utilizando  supervisão  distante  com  a  Drug  Abuse  Ontology  (DAO)  e  spaCy.  A 
 metodologia  combina  relatórios  de  tendências  de  drogas  da  OSAM  e  o  conjunto  de 
 dados  OntoNotes  5.0,  treinando  BERT  e  BioClinicalBERT  para  reconhecer  entidades 
 genéricas  e  específicas,  como  tipos  de  drogas,  condições  de  saúde  e  rotas  de 
 administração, resultando em um aumento de 8% no F1-score do modelo  . 

 Vários  outros  autores  criaram  seus  modelos  próprios  [Zhao  et  al.,  2023;  Priya 
 et  al.,  2021;  Wang  et  al.,  2022;  Cai  et  al.,  2022;  Ardra  et  al.,  2023;  Xiao  et  al.,  2021; 
 Mathu  et  al.,  2021;  Kashtriya  et  al.,  2023;  Miah  et  al.,  2023;  Nguyen  et  al.,  2021;  Lee 
 et al., 2021; Ramachandran et al., 2021; VeerasekharReddy et al., 2023]. 

 Inicialmente,  a  presente  pesquisa  incluiu  o  somatório  dos  contextos  jurídico  e 
 biomédico,  porém  não  obteve  êxito  por  não  apresentar  nenhum  resultado  para  área 
 de  medicamentos.  Também  não  foram  localizados,  entre  os  estudos  selecionados, 
 tratamentos  específicos  para  o  idioma  português  do  Brasil;  além  de  não  encontrar 
 aplicação  que  gere  relatório  automático  que  conste  os  fármacos  a  serem  atendidos 
 pelo SUS oriundos de pedidos concedidos pela justiça. 

 Neste  contexto,  as  lacunas  do  presente  trabalho  de  pesquisa  foram  revisadas 
 e definidas como: 

 ●  contribuir com uma base de petições judiciais com medicamentos anotados; 

 ●  implementar  um  classificador  de  tipo  de  fármaco  nos  pedidos  de  acesso  à 
 saúde  pública  por  meio  da  justiça,  com  recorte  inicial  para  o  Tribunal  de 
 Justiça do MS; 

 ●  disponibilizar  um  painel  de  fármacos  mais  solicitados  ao  SUS  por  meio  da 
 justiça; 

 ●  disponibilizar  um  painel  de  fármacos  a  serem  atendidos  pelo  SUS  oriundos  de 
 pedidos; 

 ●  contribuir  para  a  gestão  do  SUS,  provocando  reflexão  sobre  os  pedidos 
 comuns para uma possível redução da judicialização deles; e 
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 ●  contribuir  para  a  avaliação  de  modelos  que  têm  como  base  o  BERT  em 
 reconhecimento  de  entidades  nomeadas  para  extração  de  medicamentos 
 constantes em textos jurídicos brasileiros. 

 2.6. Considerações Finais 

 Ao  concluir  esta  revisão  de  literatura,  destaca-se  a  importância  da  aplicação  de 
 Inteligência  Artificial  (IA)  e  técnicas  de  Processamento  de  Linguagem  Natural  (NLP) 
 no reconhecimento de entidades nomeadas (NER) em textos biomédicos e jurídicos. 

 Estudos  mostram  que  modelos  como  BERT,  LSTM  e  suas  variantes,  quando 
 aplicados  a  contextos  específicos,  conseguem  identificar  com  alta  precisão  nomes 
 de  medicamentos  e  outras  entidades  biomédicas,  contribuindo  para  a  eficiência  na 
 extração  de  informações  relevantes  em  processos  judiciais.  A  pesquisa  revela  um 
 avanço  significativo  no  uso  de  modelos  de  aprendizado  profundo  para  melhorar  a 
 precisão  e  a  generalização  das  tarefas  de  NER,  superando  métodos  tradicionais 
 baseados em regras. 

 A  análise  dos  estudos  e  artigos  selecionados  revelou  que  os  métodos  mais 
 eficazes  mundialmente  incluem  técnicas  de  aprendizado  profundo,  como  BERT, 
 LSTM  e  suas  variações,  que  demonstraram  alto  desempenho  em  reconhecimento 
 de  entidades  nomeadas  (NER)  em  textos  biomédicos,  superando  métodos 
 tradicionais  baseados  em  regras.  Modelos  como  BERT-BiLSTM-CRF,  SciBERT  e 
 BioBERT foram destacados por sua alta precisão e generalização. 

 Para  documentos  em  português,  a  pesquisa  identificou  uma  lacuna 
 significativa,  com  a  localização  apenas  do  estudo  de  Schneider  et  al.  (2020) 
 abordando  o  NER  em  textos  clínicos.  Isso  destaca  a  necessidade  de 
 desenvolvimento  de  modelos  treinados  em  corpora  em  português,  especialmente 
 adaptados  à  terminologia  e  estrutura  dos  textos  médicos  e  jurídicos  brasileiros.  Os 
 desafios  enfrentados  no  reconhecimento  de  nomes  de  medicamentos  incluem  a 
 complexidade  da  terminologia  biomédica,  a  variabilidade  na  estrutura  textual  dos 
 documentos  e  a  escassez  de  dados  anotados  em  português.  Além  disso,  a 
 adaptação  dos  modelos  de  NER  para  lidar  com  as  nuances  da  língua  portuguesa  e  a 
 necessidade  de  rotulação  manual  extensiva  foram  identificados  como  obstáculos 
 significativos. 

 Estudos  ou  aplicações  específicas  para  a  extração  de  informações  de 
 petições  judiciais  no  contexto  da  judicialização  da  saúde  no  Brasil  não  foram 
 localizados  entre  os  artigos  revisados.  Isso  revela  uma  área  de  pesquisa 
 inexplorada,  com  potencial  para  desenvolver  soluções  que  possam  auxiliar  na 
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 automação  e  eficiência  da  análise  de  documentos  judiciais  relacionados  à  saúde 
 pública.  Portanto,  há  um  potencial  significativo  para  o  desenvolvimento  de  modelos 
 treinados  em  textos  jurídicos  brasileiros,  capazes  de  extrair  informações  detalhadas 
 sobre  pleitos  de  medicamentos  no  âmbito  da  saúde  pública,  promovendo  maior 
 transparência, precisão e eficiência no sistema judiciário. 
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 CAPÍTULO 3 

 MODELO DE INTELIGÊNCIA 
 ARTIFICIAL PARA IDENTIFICAR 
 FÁRMACOS JUDICIALIZADOS 

 3.1. Considerações Iniciais 

 O  presente  trabalho  tem  como  objetivo  principal  propor  e  validar  um  modelo  de 
 inteligência  artificial  de  processamento  de  linguagem  natural  (NPL)  aplicado  à 
 mineração  de  textos  jurídicos,  para  identificação  automática  de  medicamentos 
 solicitados ao SUS em processos de judicialização da saúde no TJMS. 

 Foram  testados  o  modelo  BioBERTpt,  subcategoria  de  modelo  de  linguagem 
 específicos  de  domínio  da  área  biomédica,  o  Clinicalnerpt-pharmacologic,  que  utiliza 
 aprendizado  supervisionado  para  reconhecimento  de  entidades  nomeadas  (NER)  de 
 dados  biomédicos.  Também  foi  testado  o  modelo  Longformer-base-4096,  com  fine 
 tuning  para  reconhecimento  de  entidades  nomeadas.  Entre  os  dois,  teve  melhor 
 desempenho  o  BioBERTpt  para  essa  tarefa,  o  que  será  apresentado  de  forma  mais 
 detalhada neste capítulo. 

 Ambos  utilizam  uma  arquitetura  de  redes  neurais  transformers  (arquitetura 
 BERT)  e  Fine-Tuning  em  tarefas  específicas  de  reconhecimento  de  entidades 
 nomeadas (NER). 

 As  redes  neurais  artificiais  (RNAs)  são  modelos  matemáticos  inspirados  no 
 funcionamento  do  cérebro  humano,  com  neurônios  artificiais  organizados  em 
 camadas  (de  entrada,  ocultas  e  de  saída),  com  capacidade  computacional  adquirida 
 por  meio  da  aprendizagem,  por  meio  de  exemplos,  e  generalização  [Rezende, 
 2005]. 



 50 

 As  RNAs  são  a  estrutura-base  do  Aprendizado  Profundo  (  Deep  Learning  ), 
 subcampo  do  aprendizado  de  máquina  que  utiliza  redes  neurais  artificiais  com 
 múltiplas  camadas  (  Deep  Neural  Networks  )  para  identificar  e  modelar  padrões 
 complexos  em  grandes  volumes  de  dados.  O  Deep  Learning  ,  por  sua  vez,  integra  o 
 Aprendizado  de  Máquina  (  Machine  Learning  ),  área  que  desenvolve  algoritmos 
 capazes  de  aprender  a  partir  de  dados,  sem  programação  explícita  para  a  tarefa. 
 Todo  esse  conjunto  se  insere  no  campo  mais  amplo  da  Inteligência  Artificial  (IA),  que 
 se  dedica  à  criação  de  sistemas  computacionais  capazes  de  executar  funções 
 tradicionalmente  humanas,  como  raciocínio  lógico,  tomada  de  decisão  e 
 aprendizado  contínuo  [Rezende,  2005].  A  Figura  4  ilustra  essa  cadeia  de 
 tecnologias. 

 Fonte: Elaborado pela autora com o uso de IA generativa. 

 Figura 4: Enquadramento das Redes Neurais na Inteligência Artificial. 

 Exemplificando  o  funcionamento  de  uma  RNA,  na  Figura  5,  com  o  modelo 
 BioBERTpt,  ela  recebe  uma  frase,  transforma  as  palavras  em  vetores  numéricos 
 (word  embeddings),  processa  numa  rede  neural,  e  devolve  rótulos  indicando  onde 
 há  entidades  farmacológicas,  com  o  esquema  BIO  (  Begin,  Inside,  Ouside  ),  onde  o  B 
 indica o início da entidade, o I a continuação dela e o O o não pertencimento a ela. 

 A abordagem proposta teve os seguintes objetivos específicos: 

 1-  Construir  um  dataset  anonimizado  e  estruturado  a  partir  das  petições  iniciais 
 ajuizadas  no  período  de  01/01/2022  a  31/12/2024  de  processos  judiciais  da  área  da 
 saúde  no  TJMS,  respeitando  princípios  éticos  e  legais  de  privacidade  e  proteção  de 
 dados; 
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 2  -  Aplicar  os  modelos  de  aprendizado  de  máquina,  como  BioBERTpt  e 
 Longformer-base-4096,  para  extrair  os  medicamentos  solicitados  ao  SUS,  utilizando 
 o  processo  de  mineração  de  textos  para  analisar  petições  iniciais  ajuizadas  no 
 período  de  01/01/2022  a  28/05/2025,  nas  varas  de  juizados  especiais  da  comarca  de 
 Campo  Grande,  com  o  assunto  de  código  12484  –  Direito  da  Saúde  –  Pública  – 
 Fornecimento  de  Medicamentos  e  seus  correlacionados  (12480,  12481,  12492, 
 12493,  12494,  12495  e  12496),  estabelecido  pela  tabela  processual  unificada 
 nacional do Conselho Nacional de Justiça; 

 Fonte: Elaborado pela autora com o uso de IA generativa. 

 Figura 5: Exemplo do funcionamento de uma RNA, com o modelo BioBERTpt. 

 3  -  Avaliar  e  comparar  a  performance  dos  modelos  propostos,  adotando  métricas 
 robustas  como  precisão,  recall  e  F1-score,  promovendo  decisões  baseadas  em 
 evidências; 
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 4  -  Implementar  um  painel  interativo  intitulado  MED-SUS-MS,  Figura  6,  que  ilustra 
 dados  extraídos  dos  modelos,  com  a  relação  dos  fármacos  vinculados  aos 
 processos  judicializados,  a  fim  de  complementar,  com  esses  dados,  as  informações 
 no Painel Nacional do Direito à Saúde, do CNJ, onde consta: 

 a) total de processos ajuizados (distribuídos) na linha do tempo; 

 Esse  dado  possibilita  observar  a  quantidade  de  casos  novos  por  ano  da 
 saúde  pública.  Uma  informação  importante  para  prever  o  crescimento  da  demanda. 
 No  filtro  utilizado,  no  exemplo  do  Gráfico  6,  registra  que  entre  janeiro/2020  e 
 abril/2025  a  judicialização  da  saúde  pública  em  Campo  Grande  teve  um  aumento 
 percentual de 184,69%. 

 Fonte: Painel de Estatísticas Processuais de Direito à Saúde do CNJ, mai. 2025. 
 Gráfico  6:  Quantidade  de  casos  novos  por  ano  da  saúde  pública,  em  Campo  Grande 
 entre janeiro/2020 e abril/2025. 

 b)  total  de  julgados  (sentenças  proferidas  nos  processos)  por  tipo  de 
 medicamento; 

 É  a  partir  do  julgamento  que  o  pedido  passa  a  ser  uma  demanda  real  para  o 
 SUS.  Atualmente,  a  informação  existente,  demonstrada  no  Gráfico  7,  representa 
 apenas  o  enquadramento  dos  medicamentos  pedidos.  Esse  dado  é  importante  para 
 o  judiciário,  mas  não  traz  nenhuma  informação  relevante  para  tomada  de  decisão 
 pelo executivo. 

 c) tempo médio de tramitação (dias até o primeiro julgamento). 
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 O  tempo  médio  de  tramitação  até  o  primeiro  julgamento,  apresentado  no 
 Gráfico  8,  pode  ser  utilizado  pelo  executivo  para  calcular  quais  medicamentos  serão 
 demandados  ao  SUS  na  média  de  tempo  apresentada.  Uma  informação  importante 
 para preparação de aquisição desses medicamentos, desde que sejam identificados. 

 Fonte: Painel de Estatísticas Processuais de Direito à Saúde do CNJ, mai. 2025. 

 Gráfico  7:  Quantidade  de  casos  julgados  de  medicamentos  por  ano  da  saúde 
 pública, em Campo Grande entre janeiro/2020 e abril/2025. 

 Fonte: Painel de Estatísticas Processuais de Direito à Saúde do CNJ, mai. 2025. 

 Gráfico  8:  Tempo  médio  de  tramitação  até  o  primeiro  julgamento,  de  ações  de 
 medicamentos,  por  ano  da  saúde  pública,  em  Campo  Grande  entre  janeiro/2020  e 
 abril/2025. 
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 Em  resumo,  a  meta  principal  deste  trabalho  era  a  identificação  dos 
 medicamentos  solicitados  nas  petições  judiciais.  Por  se  tratar  de  dados  não 
 estruturados,  foi  utilizado  modelo  de  inteligência  artificial  para  processamento  da 
 linguagem natural capaz de recuperar informações de texto. 

 Destaca-se  que,  como  escopo  inicial,  para  fins  de  treinamento  e  piloto  da 
 aplicação,  foi  realizado  um  recorte  para  todas  a  petições  do  TJMS,  ajuizadas  no 
 período  de  01/01/2022  a  24/05/2025,  nas  varas  do  Juizado  Especial  da  comarca  de 
 Campo  Grande,  de  solicitação  de  medicamentos  na  Saúde  Pública,  ou  seja,  onde  a 
 parte  requerida  é  o  poder  público  (SUS),  totalizando  1.211  processos,  conforme 
 distribuição  demonstrada  no  Gráfico  9.  Não  foram  analisadas  as  petições  de 
 processos contra planos de saúde, identificadas pelo assunto Saúde Complementar. 

 Fonte: Elaborado pela autora com dados extraídos do sistema de processo eletrônico (SAJ) do TJMS. 

 Gráfico  9:  Casos  novos  (processos  distribuídos)  nas  varas  de  Juizados  Especiais  de 
 Campo  Grande  referentes  a  fornecimento  de  medicamentos  pelo  SUS,  de 
 01/01/2022 a 24/05/2025. 

 A  título  de  comparação,  analisando  o  cenário  nacional  as  demandas  de  saúde 
 pública  somaram  379.741  processos  novos,  frente  a  um  total  de  39.347.752, 
 representando menos de 1%. 
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 Todavia,  apesar  de  representar  um  número  baixo  de  ações  dessa  natureza  se 
 comparado  ao  cenário  geral  de  processos,  o  crescimento  desse  tipo  de  ações  tem 
 causado preocupação ao poder público. 

 De  acordo  com  a  lista  de  alto  risco  da  administração  pública  federal  de  2024, 
 do  Tribunal  de  Contas  da  União  [TCU,  2024],  o  acesso  e  a  sustentabilidade  do  SUS 
 é  um  tema  de  alto  risco  devido  à  tendência  de  elevação  dos  gastos,  o  que  tem 
 acontecido  por  causa  da  crescente  demanda  por  serviços  médicos  e  hospitalares 
 público,  impulsionados  por  fatores  como  o  envelhecimento  da  população  e  pelo 
 aumento de doenças crônicas. 

 Segundo  o  relatório,  os  custos  federais  com  saúde  pública  foram  de  182,9 
 bilhões em 2023 e podem chegar a 219,5 bilhões em 2030. 

 Um  dos  riscos  apontados  pelo  relatório  é  o  crescimento  da  judicialização  da 
 saúde,  que  tem  como  efeito  o  aumento  de  gastos  desassociados  da  programação 
 orçamentária  e  financeira  da  área  de  saúde.  Num  cenário  onde  70%  da  população 
 brasileira  depende  do  SUS,  o  aumento  dos  gastos  pode  implicar  em  diminuição  do 
 nível de assistência. 

 Assim,  a  aplicação  de  tecnologias  para  entendimento  das  demandas  deve 
 contribuir  para  políticas  públicas  de  contenção  de  elevação  dos  gastos  com  saúde 
 pública no Brasil. 

 3.2. Metodologia 

 A  seguir  são  apresentados  os  procedimentos  metodológicos  adotados  para  aplicar 
 técnicas  de  IA  para  extração  dos  nomes  dos  fármacos  em  petições  iniciais  de  pleitos 
 ao  SUS,  os  quais  foram  extraídos  de  dados  totalmente  não  estruturados,  seguinte  os 
 seguintes  passos:  extração  das  petições  e  preparação  dos  dados,  escolha  do 
 algoritmo e critérios de avaliação de desempenho. 

 I- Dataset: 

 O  Dataset  é  um  conjunto  de  dados  que  fornecido  pelo  TJMS,  extraídos  do  sistema 
 de  processo  eletrônico  SAJ,  com  1.504  petições  iniciais  utilizadas  para  treinamento 
 e  1.258  petições  iniciais  utilizadas  para  teste,  oriundas  de  processos  judiciais  das 
 Varas  dos  Juizados  Especiais  da  comarca  de  Campo  Grande,  selecionadas  a  partir 
 do  assunto  12484  -  Fornecimento  de  medicamentos  da  saúde  pública  e  seus 
 subcódigos  (12496  -  Oncológico,  12492  -  Registrado  na  ANVISA,  12495  -  Não 
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 padronizado, 12494 - Padronizado e 12493 - Sem registro na ANVISA). 

 II- Pré-processamento 

 Para  o  pré-processamentos  das  petições  foram  realizados  os  seguintes 
 procedimentos: 

 1- Ocerização ou Reconhecimento Ótico de Caracteres (OCR) 

 Essa  técnica  foi  aplicada  às  petições  iniciais,  armazenadas  no  banco  de 
 dados  do  sistema  de  processo  eletrônico  do  TJMS,  no  formato  PDF,  para 
 convertê-las  em  textos  digitais  editáveis.  Este  procedimento  é  necessário  para  o 
 processamento  do  texto  na  utilização  da  técnica  de  reconhecimento  de  entidade 
 nomeada,  usada  nesta  pesquisa.  Para  ocerização  foi  utilizado  o  software  aberto 
 Tesserat OCR, com customizações para o TJMS. 

 2- Anonimização dos Dados Pessoais das 1504 petições usadas no treinamento 

 Esse  procedimento  foi  necessário  para  garantir  a  conformidade  com  a  Lei 
 Geral  de  Proteção  de  Dados,  Lei  Federal  nº  13.709  de  14/08/2018,  que  estabelece 
 no  seu  Art.  5º,  que  dados  referentes  à  saúde  são  sensíveis,  sendo  imprescindível  o 
 tratamento adequado, neste caso, a anonimização. 

 A  primeira  entrega  desta  pesquisa  foi  o  desenvolvimento  de  uma  aplicação, 
 utilizando  spaCy,  uma  biblioteca  de  software  de  código  aberto  para  processamento 
 de  linguagem  natural,  para  anonimização  de  petições  iniciais.  Ela  foi  publicada  em 
 maio/2024,  na  plataforma  SINAPSES,  que  é  a  plataforma  nacional  do  Conselho 
 Nacional  de  Justiça  (CNJ)  para  armazenamento,  treinamento  supervisionado, 
 controle  de  versionamento,  distribuição  e  auditoria  dos  modelos  de  IA,  além  de 
 estabelecer  os  parâmetros  de  implementação  e  funcionamento  dessas  mesmas  IAs. 
 O  anonimizador  reconhece  as  entidades  nomeadas  de  dados  pessoais  e  as  substitui 
 por  tags. 
 (https://www.opantaneiro.com.br/geral/tjms-publica-primeiro-modelo-de-inteligencia-a 
 rtificial-na-plataforma/214619/) 

 3- Anotação manual dos dados 

 A  fim  de  construir  uma  base  de  dados  anotada  para  ser  utilizada  no 
 desenvolvimento  da  aplicação  de  reconhecimento  dos  medicamentos  em  textos  de 
 petições,  foram  selecionadas  1504  petições  iniciais,  ocerizadas  e  anonimizadas, 
 provenientes  de  processos  judiciais  referentes  à  solicitação  de  fornecimento  de 
 medicamentos pelo poder público. 
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 A  anotação  manual  foi  conduzida  pela  própria  autora  desta  pesquisa,  com  o 
 auxílio  de  mais  dois  anotadores.  Cada  petição  foi  analisada  individualmente,  sendo 
 realizada  a  leitura  integral  do  conteúdo  com  o  objetivo  de  identificar  e  marcar  os 
 medicamentos  solicitados,  na  seção  de  pedidos  da  petição,  utilizando  o  Label 
 Studio,  uma  ferramenta de rotulagem de dados. 

 Foram  anotados,  utilizando  a  label  “MED”,  apenas  medicamentos,  sendo 
 ignorados  os  insumos,  tratamentos  e  outros  pedidos.  Foram  anotados  3.291 
 fármacos,  sendo  que  destes,  1776  eram  distintos.  As  anotações  levaram  em  conta  a 
 posologia,  considerando  o  nome  genérico  e  comercial  como  um  único  fármaco,  pois 
 de fato é. 

 A  escolha  por  uma  abordagem  manual  foi  mediante  a  constatação  de  que  as 
 petições  não  são  padronizadas,  cada  autor  escreve  à  sua  própria  maneira  e  forma 
 de  organização  do  texto.  Também  a  forma  de  menção  dos  medicamentos  são 
 distintas,  onde  algumas  vezes  aparecem  com  seus  nomes  comerciais,  outras  de 
 seus princípios ativos. 

 Na  ampliação  do  projeto,  essa  base  utilizada  para  treinamento  pode  e  deve 
 ser  ampliada,  com  petições  de  outros  tribunais,  de  outras  regiões  do  país,  de 
 maneira  a  evitar  o  risco  de  overfitting  .  Esse  fenômeno  ocorre  quando  o  modelo  se 
 ajusta  demais  aos  padrões  da  base  de  treinamento,  neste  caso,  às  petições 
 regionais,  muitas  vezes  padronizadas  pela  Defensoria  Pública  do  Estado  de  MS,  e 
 depois  tem  dificuldades  de  generalizar  para  outras.  Ou  seja,  o  modelo  acerta  muito 
 para  as  petições  do  MS,  mas  pode  não  reconhecer  medicamentos  em  petições  de 
 outros estados, ou de outros advogados. 

 Sobretudo  por  que  as  tarefas  de  NER  são  sensíveis  ao  domínio  e  contexto. 
 Apesar  da  utilização  de  modelos  capazes  de  reconhecer  contexto,  baseado  em 
 arquitetura  de  transformers  ,  ele  pode  memorizar  padrões  específicos  com  base  no 
 corpus limitado, com risco de não aprender generalizações úteis. 

 A  utilização  de  um  corpus  limitado,  também  oferece  o  risco  já  previsto  na 
 Resolução  CNJ  615/2025,  de  enviesar  o  modelo,  com  padrões  de  linguagem, 
 estrutura  e  tipos  de  ação  baseados  apenas  nas  petições  ajuizadas  no  TJMS, 
 limitando também a generalização para utilização nos demais tribunais brasileiros. 

 4- Tokenização 

 É  a  segmentação  de  palavras  por  meio  da  quebra  da  sequência  de  caracteres 



 58 

 em  um  texto,  localizando  o  início  e  fim  de  cada  palavra,  que  a  partir  disso  passa  a 
 ser  chamada  de  token,  [Barbosa  (2017)  2017].  Isso,  para  permitir  a  remoção  de 
 tokens que não são alfabéticos, remoção das stopwords e remoção da acentuação. 

 5- Lowercasing 

 É a transformação de todo o texto em letras minúsculas. 

 6- Pré-processamento baseado em regras 

 Na  primeira  execução  do  modelo  de  reconhecimento  de  entidade  nomeada, 
 alguns  medicamentos  foram  rotulados  incorretamente  no  esquema  BIO  (Begin,, 
 Inside,  Ouside),  usado  para  segmentação  e  rotulagem  de  entidades.  Muitos 
 fármacos  foram  apresentados  como  “O”  (O  de  Outside  ,  onde  o  token  não  pertence  a 
 nenhuma  entidade  de  interesse),  quando  deveriam  apresentar  o  tipo 
 B-PharmacologicSubstance  (B  de  Begin  ,  que  marca  o  início  de  uma  entidade  do 
 tipo  substância  farmacológica)  ou  I-PharmacologicSubstance  (I  de  Inside  ,  que  indica 
 que  está  dentro  da  mesma  entidade  farmacológica  iniciada  anteriormente,  ou  seja, 
 tokens  subsequentes  da  mesma  substância).  Para  correção  disso,  foi  implementada 
 regras  linguísticas  e  semânticas  baseadas  num  dicionário  especializado  contendo  a 
 lista de fármacos da ANVISA. 

 7- Undersampling 

 Tem  a  função  de  reduzir  a  quantidade  de  exemplos  da  classe  majoritária, 
 neste  caso,  a  O  -  Ouside,  que  são  os  “não-medicamentos”.  Com  essa  função  foram 
 removidos, por exemplo, cabeçalhos e rodapés. 

 III- Aplicação do modelo de reconhecimento de entidade nomeada 

 O  modelo  escolhido  para  aplicação  neste  trabalho  tem  como  base  o  BERT,  que,  de 
 acordo  com  o  resultado  da  revisão  de  literatura,  tem  sido  utilizado  com  mais  sucesso 
 na  tarefa  de  reconhecimento  de  fármacos  em  processamento  de  linguagem  natural 
 (NPL). 

 De  acordo  com  o  [Deep  Learning  Book],  BERT  vem  da  sigla  em  inglês  para 
 Bidirectional  Encoder  Representations  for  Transformers,  traduzido  para  o  português 
 como  representações  codificadoras  bidirecionais  de  transformadores,  significando 
 que  aprende  as  relações  contextuais  entre  as  palavras  de  um  texto  com  base  no  que 
 está  tanto  à  sua  esquerda  quanto  à  sua  direita.  É  um  algoritmo  de  aprendizado 
 profundo,  de  código  aberto,  que  foi  desenvolvido  pelos  cientistas  da  Google  IA 
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 Language  em  2018,  que  utiliza  a  técnica  computacional  de  redes  neurais,  para 
 processamento de linguagem natural, que é um ramo da inteligência artificial. 

 Na  revisão  de  literatura  não  foi  localizado  modelo  pré-treinado  para 
 recuperação  de  entidades  nomeadas  em  textos  jurídicos  na  língua  portuguesa,  nem 
 em  outros  idiomas  compatíveis.  Assim,  foi  utilizado  o  modelo 
 clinicalnerpt-pharmacologic,  modelo  de  Recuperação  de  Entidade  Nomeada  (NER), 
 pré-treinado  para  a  reconhecimento  e  recuperação  de  fármacos,  o  qual  faz  parte  do 
 projeto BioBERTpt,  da PUCPR. 

 Esse  modelo  foi  treinado  para  o  corpus  SemClinBr,  com  1000  anotações 
 clínicas,  rotulado  com  65.117  entidades,  a  partir  de  textos  clínicos  na  língua 
 portuguesa [Oliveira et all., 2022]. 

 Também  foi  testado  o  modelo  Longformer-base-4096,  com  fine  tuning  para 
 reconhecimento de entidades nomeadas. 

 3.3. Resultados 

 O  resultado  foi  medido  quanto  ao  desempenho  dos  algoritmos,  utilizando  testes 
 estatísticos  de  referência,  como  acurácia  e  F1-score.  E  também  foi  apresentada  a 
 análise  das  extrações  feitas  pelos  modelos  em  comparação  direta,  por  amostragem, 
 com a consulta processual realizada no sistema de processo eletrônico do TJMS. 

 Rezende  2005]  informa  que  existem  muitos  testes  estatísticos  para  medir  a 
 diferença  entre  algoritmos.  Essas  métricas  são  definidas  por  [Mariano  2021]  da 
 seguinte forma: 

 Acurácia:  considerada  uma  das  métricas  mais  importantes,  avalia  o 
 percentual de acertos. Acurácia = Total de acertos  /  total de itens; 

 F1-score:  métrica  que  mostra  a  média  harmônica  entre  a  precisão  e  a 
 revocação:  F1-score  =  2  *  (precisão  *  sensibilidade)  /  (precisão  + 
 sensibilidade); 

 Precisão:  avalia  a  quantidade  de  verdadeiros  positivos  sobre  a  soma  de 
 todos  os  positivos:  Precisão  =  Verdadeiros  Positivos  /  (Verdadeiros  Positivos 
 + Falsos Positivos); 

 Revocação:  avalia  a  quantidade  de  verdadeiros  positivos  sobre  a  soma  dos 
 verdadeiros  positivos  e  falsos  negativos:  Precisão  =  Verdadeiros  Positivos  / 
 (Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos); 

 Sensibilidade  ou  Recall:  avalia  a  capacidade  de  detecção  com  sucesso  dos 
 resultados  classificados  como  positivos:  Sensibilidade  =  Verdadeiros 
 Positivos  /  (Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos); 

 AUC:  Área  abaixo  da  curva  ROC  (traduzido  em  curva  característica  de 
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 operação  do  receptor  plotada  num  gráfico  para  avaliar  classificador  binário) 
 que  indica  a  probabilidade  de  duas  previsões  serem  corretamente 
 ranqueadas,  onde  é  obtido  valor  entre  0  e  1,  em  que  quanto  maior,  melhor  a 
 capacidade do modelo em separar classes. 

 Para  o  modelo  BioBERTpt,  a  precisão  foi  de  0.71,  o  F1  Score  de  0.60  e  a 
 acurácia  de  0.32.  O  modelo  Longformer-base-4096  apresentou  a  precisão  de  0.34,  o 
 F1  Score  de  0.50  e  a  acurácia  de  0.98.  É  importante  esclarecer  que  existe  uma 
 razão  para  esses  resultados  estarem  com  esses  valores,  e  que  a  análise  das 
 extrações  devem  ser  levadas  em  consideração  para  conclusão  do  melhor  modelo 
 entre aqueles testados. 

 Aplicado  em  1.258  petições  judiciais,  o  BioBertpt  -  Clinicalnerpt-pharmacologic 
 apresentou  resultados  relevantes,  sendo  capaz  de  reconhecer  2.674  entidades 
 nomeadas  de  fármacos,  mesmo  em  textos  com  características  distintas  daquelas 
 para o qual foi inicialmente treinado, conforme exemplos nas Figuras 6 e 7. 

 A  partir  desse  reconhecimento,  foi  possível  apresentar  os  resultados  no  painel 
 MED-SUS-MS,  onde  o  total  de  medicamentos  reconhecidos  foi  de  2.674,  sendo 
 1.244  distintos,  totalizando  o  valor  de  causa  de  R$  7,7  milhões,  no  período  de 
 24/01/2022 a 28/05/2025. 

 Importante  realçar  que  os  valores  encontrados  são  com  base  em  processos 
 que  tramitam  no  juizado  da  fazenda  pública,  cuja  competência  se  refere  a  ações 
 com valor da causa até 60 salários mínimos. 

 Se  aplicada  a  metodologia  aos  processos  que  tramitam  nas  varas  da  fazenda 
 pública,  da  justiça  comum,  cujo  valor  da  causa  é  superior  a  60  salários  mínimos,  o 
 valor apontado para judicialização será muito superior. 
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 Fonte:  Elaborado  pela  autora  com  informações  extraídas  do  modelo  BioBERTpt  - 
 Clinicalnerpt-pharmacologic,  com  petições  e  dados  entre  22/0/2022  e  28/05/2025,  das  varas  dos 
 juizados especiais de Campo Grande - MS. 

 Figura 6: Painel de medicamentos MED-SUS-MS. 

 Com  base  nos  medicamentos  encontrados  e  valores  atribuídos  poderá  ser 
 direcionada  à  política  pública  de  saúde.  Entre  os  5  medicamentos  mais  demandados 
 no  período,  e  que  são  identificáveis,  apareceram  o  Votrient  em  40  processos,  o 
 Dapagliflozina  em  35,  o  Nortriptilina  em  23,  o  Clomipramina  em  22  e  o  Amitriptilina 
 em 21 processos. 

 Não  é  possível  identificar  o  valor  individual  de  cada  medicamento,  uma  vez 
 que  isso,  em  geral,  não  consta  nas  petições.  E  também  porque  nelas,  é  comum 
 constar  a  relação  de  vários  fármacos  na  seção  do  pedido,  além  do  uso  contínuo  que 
 pode  ser  considerado  no  valor  da  causa.  Mas  é  possível  identificar  que  ações  que 
 contém  esses  medicamentos  somam  R$  327.432,23  para  o  Votrient,  R$  99.272,64 
 para  o  Dapagliflozina,  R$  198.902,76  para  o  Nortriptilina,  R$  220.366,58  para  o 
 Clomipramina e R$ 192.434,98 para o Amitriptilina, para o mesmo período. 

 Exemplificando  o  impacto  da  judicialização,  o  Votrient  400  mg  com  30 
 comprimidos,  que  em  junho  de  2025  custa  R$  6.798,00  para  o  consumidor,  no  mês 
 de  novembro  de  2023  custava  R$  8.130,00  para  compra  emergencial  para  o  SUS, 
 conforme  aponta  do  DIOGRANDE  n.  7.275  na  página  26.  Aplicando  a  atualização  de 
 medicamentos  (IPCA)  de  2024  e  2025,  o  valor  a  ser  considerado  é  R$8.821,24,  ou 
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 seja,  29,76%  mais  caro  para  o  SUS.  Em  valores,  significaria  a  economia  de 
 aproximadamente  R$105  mil  no  período  apenas  com  esse  medicamento,  ou  R$1,2 
 milhões no mesmo período, em apenas um município. 

 Elaborado  pela  autora  com  informações  extraídas  do  modelo  BioBERTpt  - 
 Clinicalnerpt-pharmacologic,  com  petições  e  dados  entre  22/0/2022  e  28/05/2025,  das  varas  dos 
 juizados especiais de Campo Grande - MS. 

 Figura  7:  Painel  de  medicamentos  MED-SUS-MS,  com  ampliação  dos 
 medicamentos listados. 

 Um  dado  interessante  extraído  é  o  valor  das  ações  que  contém  Rituximabe, 
 que  juntas  somam  R$730.686,36  mesmo  tendo  sido  encontrado  em  apenas  20 
 processos.  O  Prednisona,  constante  em  15  processos  que  somam  R$646.311,14  de 
 valor  de  causa,  e  o  Canabidiol,  constante  em  10  processos,  somam  R$173.411,60, 
 também integram os valores mais altos apesar do volume menor de pedidos. 

 Esses  8  medicamentos  mencionados  fazem  parte  de  uma  demanda  de  2,8 
 milhões  de  reais  aos  SUS,  apenas  em  Campo  Grande,  em  pouco  mais  de  três  anos, 
 sendo  responsáveis  por  um  terço  do  valor  total  demandado.  Para  chegar  neste 
 resultado,  foi  aplicado  o  modelo  BioBERTpt  que  extraiu  as  entidades  farmacológicas 
 em formato de  tokens  , conforme Figura 9. 
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 Fonte:  Elaborado  pela  autora  com  informações  extraídas  do  modelo  BioBERTpt  - 
 Clinicalnerpt-pharmacologic,  com  petições  e  dados  entre  22/0/2022  e  28/05/2025,  das  varas  dos 
 juizados especiais de Campo Grande - MS. 

 Figura  8:  Painel  de  medicamentos  MED-SUS-MS,  com  total  de  valor  da  causa  dos 
 processos listados que contém pedidos de medicamentos. 

 Fonte: Resultado da execução do modelo BioBERTpt - Clinicalnerpt-pharmacologic pela autora. 

 Figura 9:  Entidades PharmacologicSubstance identificadas pelo modelo em tokens. 
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 O  resultado  foi  combinado,  conforme  Figura  10,  para  gerar  o  nome 
 identificável  do  medicamento,  e  a  partir  disso,  foram  feitas  comparações  analíticas 
 entre  o  resultado  apresentado  pelo  modelo  e  o  processo  judicial.  No  exemplo 
 utilizado,  para  o  processo  nº  0800081-67.2023.8.12.0011,  o  modelo  apresentou  os 
 seguintes  medicamentos:  Afopic,  Amiodarona,  Clopidogrel,  Complexo,  Furosemida, 
 Levotiroxina,  Nootropil,  Rosuvastatina,  Somalgin,  Sustrate,  Pregabalina  e  Fluoxetina, 
 exatamente  os  doze  medicamentos  solicitados  na  petição,  Figura  11,  demonstrando 
 a  capacidade  de  reconhecimento  de  fármacos  pelo  modelo,  mesmo  em  textos 
 diferentes daqueles para o qual foi inicialmente treinado (corpus biomédicos). 

 . 
 Fonte:  Resultado  da  execução  do  modelo  BioBERTpt  -  Clinicalnerpt-pharmacologic  pela  autora,  com 
 destaque para o processo  0800081-67.2023.8.12.0011. 

 Figura  10:  Exemplo  1:  Entidades  PharmacologicSubstance  identificadas  pelo  modelo 
 combinadas. 
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 Fonte: Visualização do processo 0800081-67.2023.8.12.0011 no Sistema SAJ do TJMS. 

 Figura 11: Exemplo 1: Petição inicial do processo  0800081-67.2023.8.12.0011. 

 Outros  exemplos  também  reconhecidos  pelo  modelo  Trimbow  e  Myrabetric, 
 que  contém  os  mesmos  dois  da  petição  do  processo  nº  080079-35.2022.8.12.0043, 
 Figuras 12 e 13. 

 Fonte:  Resultado  da  execução  do  modelo  BioBERTpt  -  Clinicalnerpt-pharmacologic  pela  autora,  com 
 destaque para o processo 080079-35.2022.8.12.0043. 

 Figura  12:  Exemplo  2:  Entidades  PharmacologicSubstance  identificadas  pelo  modelo 
 combinadas. 
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 Fonte: Visualização do processo  080079-35.2022.8.12.0043 no Sistema SAJ do TJMS. 

 Figura 13: Exemplo 2: Petição inicial do processo 080079-35.2022.8.12.0043. 

 E  também  o  Prebictal,  Cymbi,  Duloxetina,  Glifager,  Metformina,  Qtern, 
 Sexagliptina  e  Degagliflozina  para  o  nº  0800136-46.2022.8.12.0110.  Neste,  existe 
 uma  observação  sobre  o  comportamento  do  modelo,  onde  ele  reconhece  de  forma 
 individualizada  os  medicamentos  com  nomes  genéricos  e  comerciais,  tratando-os 
 como distintos, como é o caso do Cymbi (Duloxetina), Figuras 14 e 15. 

 Fonte: Resultado da execução do modelo BioBERTpt - Clinicalnerpt-pharmacologic pela autora,  com 
 destaque para o processo 0800136-46.2022.8.12.0110. 

 Figura 14: Exemplo 3: Entidades PharmacologicSubstance identificadas pelo modelo 
 combinadas. 

 Apesar  do  seu  potencial,  o  desempenho  foi  insatisfatório  perante  as  métricas 
 de  F1-Score  e  Acurácia,  sendo  0.60  e  0.32,  para  os  textos  jurídicos.  Isso  pode  ser 
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 explicado a partir de algumas considerações, expostas a seguir. 

 Fonte: Visualização do processo   0800136-46.2022.8.12.0110 no Sistema SAJ do TJMS. 

 Figura  15:  Exemplo  3:  Visualização  da  petição  inicial  do  processo 
 0800136-46.2022.8.12.0110. 

 A  primeira  delas  é  a  diferença  entre  o  que  foi  anotado  e  o  resultado 
 apresentado  pelo  modelo.  As  anotações  foram  feitas,  de  forma  manual,  utilizando  os 
 fármacos  da  seção  “Dos  pedidos”,  que  nem  sempre  está  identificada  desta  forma, 
 mas  que,  normalmente,  está  presente  na  última  ou  penúltima  página  da  petição 
 judicial.  Essas  anotações  consideraram  a  posologia  como  parte  do  nome  do 
 medicamento.  Também  foi  considerado  nomes  entre  parênteses  como  sendo  um 
 medicamento só. 

 O  modelo  utilizado  tende  a  reconhecer  todos  os  medicamentos  do  texto,  e  é 
 comum  que,  na  justificativa  do  pedido,  sejam  informados  fármacos  testados  no 
 paciente  e  que  não  tiveram  resultado,  por  exigência  do  Tema  Repetitivo  nº  106  do 
 Superior  Tribunal  Justiça.  Porém,  estes  não  foram  anotados  por  não  fazerem  parte 
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 do  escopo  da  informação  pretendida,  que  não  são  aqueles  solicitados.  Mas,  isso 
 compromete  a  medição  do  resultado  como  falso  positivo,  como  no  exemplo  da 
 Figura 16. 

 Os  nomes  entre  parênteses  ora  referem-se  à  nomenclatura  genérica,  ora 
 comercial.  E,  para  o  modelo,  são  entidades  distintas,  como  demonstrado  nas 
 Figuras  14  e  15,  também  comprometendo  a  medição  do  resultado  na  comparação 
 entre anotações e descobertas. 

 Outro  ponto  é  a  posologia,  pois,  uma  vez  que  o  modelo  não  apresenta  e  a 
 anotação sim, é lido como falso positivo, apesar de não ser. 

 Outra  consideração  que  deve  ser  feita  é  a  diferença  de  Domínio  Textual,  uma 
 vez  que  o  modelo  foi  pré-treinado  para  o  corpus  clínico,  e  está  sendo  aplicado  no 
 domínio  jurídico.  A  disposição  e  linguagem  desses  textos  em  nada  se  comparam 
 entre  si.  São  estruturas  sintáticas  diferentes,  não  havendo,  nas  petições,  o  contexto 
 clínico,  além  de  terminologias  médicas  e  jurídicas  específicas  de  cada  área.  Para 
 finalizar,  as  petições  possuem  quantidades  de  tokens  muito  mais  elevadas  (texto 
 maior) do que um receituário médico, por exemplo. 
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 Fonte:  Visualização da petição inicial do processo 0000355-87.2025.8.12.0110 no sistema SAJ do 
 TJMS 

 Figura  16:  Exemplo  de  petição  com  menção  de  medicamentos  em  outras  seções 
 distintas do pedido. 

 O  modelo  também  apresentou  ruídos  durante  a  etapa  de  extração, 
 identificando  termos  genéricos  como  “medicamentos”,  “medicamento”,  “insumo”, 
 “produto”,  como  entidades  relevantes,  o  que  compromete  parcialmente  os 
 resultados. 

 Por  fim,  foi  realizado  um  teste  com  o  modelo  Longformer-base-4096,  que  não 
 possuía  fine  tuning  específico  para  reconhecimento  de  fármaco,  mas  que  foi  treinado 
 com  um  conjunto  de  dados  anotados  com  900  documentos.  Foi  feita  uma 
 distribuição  das  classes,  com  aplicação  de  pesos  por  classe  devido  ao  número  muito 
 maior  da  classe  O  -  Ouside,  mas,  apesar  da  métrica  estatística  de  acurácia  superior 
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 ao  BioBertpt  -  Clinicalnerpt-phamacologic,  os  fármacos  extraídos  possuem  muito 
 mais ruídos, conforme Figura 17. Razões pelas quais deixou de ser considerado 

 Fonte: Resultado compilado da lista oriunda da execução do modelo Longformer-base-4096 pela 
 autora 

 Figura  17:  Lista  de  “medicamentos”  identificados  pelo  modelo 
 Longformer-base-4096. 

 3.4. Considerações Finais 

 A  proposta  de  aplicação  de  modelo  para  reconhecimento  automatizado  de  nomes  de 
 medicamentos  em  petições  judiciais  é  tecnicamente  viável,  embora  haja  grandes 
 desafios  práticos.  A  revisão  de  literatura  demonstrou  que,  em  que  pese  a  existência 
 de  muitos  estudos  sobre  reconhecimento  de  entidade  nomeada  no  domínio 
 Biomédico,  para  extração  de  medicamentos,  há  uma  lacuna  na  aplicação  em  textos 
 do domínio jurídico, sobretudo na língua portuguesa. 

 O  desenvolvimento  da  solução  inicialmente  proposta,  que  era  a  geração  de 
 estatísticas  com  base  na  extração  de  medicamentos  solicitados  nas  petições 
 judiciais,  enfrentou  dificuldades  pelas  particularidades  do  domínio  jurídico,  como  por 
 exemplo,  a  presença  dos  nomes  de  medicamentos  em  várias  partes  das  petições, 
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 não  somente  na  seção  do  pedido  em  si,  o  que  gera  inconsistência  no  resultado 
 apresentado.  Além  disso,  as  petições  não  são  padronizadas,  dificultando  a  criação 
 de regras acessórias para atingir a finalidade. 

 Com  isso,  o  modelo  apresentou  falsos  positivos,  como  a  identificação  da 
 palavra  “medicamentos”  e  derivadas,  “insumos”,  “farmacos/’,  “0,  9  %”  (que  refere-se 
 a  soro  fisiológico),  em  várias  petições,  como  no  caso  dos  processos  n. 
 0800792-24.2022.8.12.0006,  0800784-69.2023.8.12.0052, 
 0800794-14.2021.8.12.0043,  0800784-98.2023.8.12.0010, 
 0800790-05.2023.8.12.0011 e 0800798-25.2023.8.12.0029. 

 Casos  como  no  processo  n.  0800015-77.2022.8.12.0058,  onde  o  pedido  é  por 
 Pazopanibe  (votrient)  ou  Sunitinibe,  também  foram  apresentados  como  três 
 medicamentos  distintos  sendo  solicitados,  mesmo  não  sendo  o  caso.  Situações 
 onde  os  medicamentos  foram  listados  apenas  para  cumprimento  dos  requisitos  do 
 Tema  106  do  STJ,  como  comprovação  da  ineficácia  de  outros  fármacos,  a  exemplo 
 do  processo  n.  0800028-63.2023.8.12.0051,  que  apresenta  Metformina  e  Varfarina 
 na  lista  do  que  já  foi  utilizado  sem  sucesso,  mas  solicita  Xarelto  20  mg  (01 
 comprimido  ao  dia)  e  Glifage  1000  mg  também  contribuem  para  falsos  positivos 
 listando todos os quatro como solicitados, por exemplo. 

 Nesta  avaliação  dos  processos,  há  aquelas  petições  que  listam 
 medicamentos  como  exemplos  de  que  não  há  protocolos  unificados  de  tratamento, 
 como  ocorreu  no  processo  n.  0810673-96.2025.8.12.0110,  que  listou  vários,  mas 
 requer  apenas  o  Cloridrato  de  Paroxetina,  e  o  modelo  também  apresentou  como 
 vários medicamentos requisitados, não considerando o contexto. 

 Também  há  falsos  negativos,  como  o  caso  do  processo  n. 
 0812790-94.2024.8.12.0110,  que  não  listou  medicamentos,  porém  há  solicitação  do 
 fármaco HEPA-MERZ – 0,6 G/G. 

 Não  obstante  esses  obstáculos,  a  criação  de  uma  base  anotada 
 manualmente,  de  1504  petições,  com  identificação  de  3291  medicamentos,  sendo 
 1776  distintos,  representa  um  avanço  relevante  para  as  próximas  pesquisas  nessa 
 área,  pois  é  um  dos  primeiros  datasets  com  as  características  da  junção  do  domínio 
 jurídico e do domínio biomédico, na língua portuguesa. 

 A  visualização  dos  dados  extraídos  no  painel  MED-SUS-MS,  ainda  que  em 
 fase  embrionária,  tem  o  potencial  de  se  tornar  uma  importante  ferramenta  de  apoio  à 
 tomada  de  decisões  acerca  da  judicialização  da  saúde.  Apesar  de,  ainda  necessitar 
 de  aprimoramento  para  representar  os  quantitativos  solicitados  por  medicamento  no 
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 judiciário  sul-mato-grossense,  a  partir  deste  painel  é  possível  saber  quais  aparecem 
 com mais frequência nas petições judiciais, apontando tendências. 
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 CAPÍTULO 4 

 CONCLUSÃO 

 4.1. Resultados 

 No  presente  trabalho  foi  apresentado  o  desenvolvimento  de  uma  abordagem 
 computacional  baseada  em  técnicas  de  mineração  de  texto  e  aprendizado  de 
 máquina,  com  foco  na  identificação  de  medicamentos  em  processos  judiciais 
 relacionados  à  saúde,  no  âmbito  do  TJMS.  A  aplicação  do  modelo  de  IA  demonstrou 
 viabilidade  na  extração  automatizada  de  entidades  nomeadas  em  textos  jurídicos, 
 com  potencial  para  apoiar  a  formulação  de  políticas  públicas  e  contribuir  para  maior 
 eficiência na gestão da judicialização da saúde. 

 Os  resultados  do  trabalho  reafirmam  o  compromisso  com  a  inovação 
 responsável,  o  uso  estratégico  de  dados  e  a  melhoria  contínua  da  administração 
 pública,  abrindo  caminho  para  diversas  linhas  de  pesquisa  e  desenvolvimento,  tanto 
 na  área  técnico-computacional  quanto  no  contexto  jurídico-institucional, 
 especialmente  considerando  o  avanço  das  normativas  e  ferramentas  do  Conselho 
 Nacional  de  Justiça  (CNJ).  O  presente  trabalho  representa  não  apenas  inovação 
 tecnológica  e  uma  aproximação  entre  academia  e  judiciário,  mas  sim  um  avanço 
 efetivo  na  democratização  do  acesso  à  justiça  e  na  governança  pública  baseada  em 
 evidências. 

 A  partir  deste  trabalho  é  possível  destacar  que  a  aplicação  de  modelos  de  IA 
 para  extrair  nomes  de  medicamentos  em  petições  judiciais,  ainda  que  com 
 limitações,  é  uma  das  estratégicas  mais  ágeis  e  eficientes  mediante  o  grande 
 volume  de  dados  nos  tribunais.  Uma  das  principais  contribuições  deste  trabalho  foi  a 
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 criação  de  um  dataset  de  1.504  petições  judiciais  com  os  medicamentos  anotados, 
 com potencial ineditismo no contexto da língua portuguesa. 

 Embora  o  desempenho  dos  modelos  testados  não  tenham  sido  totalmente 
 satisfatórios,  os  resultados  são  relevantes  para  futuras  melhorias,  como  o  fine-tuning 
 dos  modelos  existentes  e  a  superação  do  desafio  da  delimitação  da  extração  dos 
 medicamentos  a  apenas  a  seção  dos  pedidos  da  petição,  uma  vez  que  são  esses  os 
 verdadeiramente  solicitados.  Não  podem  ser  considerados  na  análise,  os 
 medicamentos que estão em outras partes da petição. 

 O  reconhecimento  de  medicamentos  em  petições  judiciais  no  Brasil  precisa 
 ser  perseguido  pela  ciência  pela  importância  do  impacto  positivo  no  custo  financeiro 
 ao  SUS.  Este  sistema  é  exclusivo  do  Brasil,  e  garante  o  acesso  universal  e  gratuito  à 
 saúde  para  mais  de  duzentos  milhões  de  brasileiros,  sendo  a  judicialização  uma 
 contribuidora  para  o  desequilíbrio  financeiro  do  sistema.  Por  isso  a  necessidade  de 
 buscar a desjudicialização. 

 O  painel  implementado  neste  trabalho,  MED-SUS-MS,  representa  uma 
 inovação  na  visualização  dos  dados  de  judicialização  da  saúde,  com  indicação  dos 
 medicamentos  mais  demandados.  A  partir  destes  dados  de  judicialização,  o  trabalho 
 propiciou  o  estreitamento  da  parceria  entre  o  judiciário  e  o  executivo 
 sul-mato-grossense,  com  vistas  a  criar  políticas  de  minimização  da  judicialização  da 
 saúde  para  acesso  aos  medicamentos  que  são  de  direito  aos  usuários  do  SUS, 
 beneficiando  a  sociedade  e  reduzindo  desperdícios  de  tempo  e  recursos  público 
 com judicializações que podem ser evitadas, tornando as cidades mais inteligentes. 

 Sanadas  as  limitações  apresentadas,  o  produto  da  pesquisa  tem  potencial  de 
 ser  expandido  para  nível  nacional,  uma  vez  que  a  judicialização  da  saúde  ocorre  em 
 todo o país e segue padrões semelhantes. 

 Por  fim,  os  resultados  deste  trabalho  reforçam  o  compromisso  da  Ciência, 
 Tecnologia  e  Inovação  com  os  Objetivos  de  Desenvolvimento  Sustentável  (ODS), 
 especialmente  o  ODS  3  (Saúde  e  Bem-Estar)  e  o  ODS  16  (Paz,  Justiça  e 
 Instituições Eficazes). 

 4.2. Trabalhos Futuros 

 Diante  dos  resultados  obtidos  neste  trabalho,  diversas  possibilidades  de 
 continuidade  e  aprofundamento  da  pesquisa  são  possíveis,  organizadas  nas 
 seguintes esteiras do conhecimento: 

 1-  Alinhamento  com  a  Agenda  Estratégica  do  CNJ  e  Justiça  4.0.  O  CNJ  vem 
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 estimulando  a  modernização  do  Judiciário  com  base  no  uso  responsável  de  IA,  e  a 
 área  de  judicialização  da  saúde  deveria  ser  um  tema  estratégico.  O  programa 
 Justiça  4.0,  do  qual  o  SINAPSES  é  parte  integrante,  visa  reduzir  a  morosidade  e 
 promover  maior  efetividade  nos  serviços  jurisdicionais,  especialmente  em  áreas 
 sensíveis  como  o  direito  à  saúde.  O  desenvolvimento  e  expansão  desta  pesquisa 
 poderão  contribuir  diretamente  para  esse  ecossistema,  sendo  replicável  em  outros 
 tribunais  com  adaptações  locais.  Assim,  a  proposta  pode  ser  ampliada  para  uma 
 rede  nacional  de  cooperação  entre  tribunais  e  universidades,  com  foco  na 
 disseminação  de  soluções  compartilhadas  por  meio  da  plataforma  SINAPSES,  do 
 Conselho  Nacional  de  Justiça  (CNJ),  consolidando  o  modelo  de  busca  de 
 medicamentos  judicializados,  como  apresentado  neste  trabalho  como  referência 
 replicável em todo o país. 

 2-  Desenvolver  um  painel  de  inteligência  que  permita  monitoramento  em  tempo  real 
 da  judicialização  da  saúde  no  Brasil,  com  filtros  por  região,  município,  unidade  de 
 saúde,  grupo  populacional  ou  medicamento,  alimentando  diretamente  gestores  da 
 saúde  e  tribunais.  Tais  dados  extraídos  deverão  ser  utilizados  para  apoiar  a 
 formulação  de  políticas  públicas  preventivas,  contribuindo  para  a  desjudicialização  e 
 para o fortalecimento da equidade no acesso ao SUS. 

 3-  Expandir  o  escopo  da  abordagem  proposta  e  dos  modelos  para  reconhecer 
 outras  entidades  além  de  medicamentos,  patologias,  exames,  tratamentos,  insumos, 
 internações  e  outros  pleitos  de  acesso  à  saúde  pública,  utilizando  técnicas  de 
 Named  Entity  Recognition  (NER)  adaptadas  ao  domínio  biomédico  e  jurídico, 
 possibilitando  uma  análise  mais  completa  das  demandas  judiciais  e, 
 consequentemente, redução do impacto à saúde financeira do SUS. 

 4-  Avaliar  e  comparar  o  desempenho  de  vários  modelo  e  arquiteturas  baseadas  em 
 transformers,  como  BERTimbau,  SciBERT  e  BERT-BiLSTM-CRF,  com  os  modelos 
 utilizados  e  treinados  em  textos  jurídicos  brasileiros  a  fim  de  avaliar  acurácia  e 
 interpretabilidade  ou  explicabilidade,  que  é  capacidade  de  entender  e  explicar  como 
 um modelo de IA chega a uma determinada decisão ou previsão. 

 5-  Construir  um  corpus  anotado  jurídico-sanitário  em  língua  portuguesa,  com  dados 
 anonimizados,  conforme  os  parâmetros  da  Lei  Geral  de  Proteção  de  Dados  (LGPD) 
 e  diretrizes  da  Resolução  CNJ  nº  332/2020,  que  sirva  como  base  aberta  para 
 pesquisas  futuras  em  Processamento  de  Linguagem  Natural  (PLN)  aplicado  ao 
 direito e à saúde pública. 

 6-  Integrar  o  painel  MED-SUS-MS  ao  sistema  de  tramitação  processual  do  TJMS 
 (por  exemplo,  e-SAJ),  viabilizando  a  extração  automática  em  tempo  real  e  a  geração 
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 de painéis gerenciais para magistrados e gestores da saúde, 

 7-  Utilizar  os  dados  extraídos  para  subsidiar  decisões  estratégicas  da  Secretaria 
 Estadual  de  Saúde  do  Estado  de  Mato  Grosso  do  Sul,  como  a  previsão  de  demanda, 
 a negociação com laboratórios e o aprimoramento dos protocolos clínicos. 

 8-  Publicar  relatórios  periódicos  de  judicialização  por  região,  medicamento  ou  grupo 
 populacional, contribuindo para uma gestão pública baseada em evidências. 

 9-  Realizar  parceria  com  as  Universidades  para,  em  termos  de  impacto  social  e  de 
 governança,  em  aplicar  técnicas  de  IA  para  avaliar  e  pesquisar  os  efeitos  da 
 judicialização  no  orçamento  público,  identificar  padrões  de  desigualdade  no  acesso 
 judicial à saúde, e subsidiar políticas públicas com base em evidências. 

 10-  Adoção  de  modelos  Legal-BERT  ou  camadas  jurídicas  customizadas.  Testar 
 modelos  de  linguagem  mais  alinhados  ao  domínio  jurídico,  como  o  Legal-BERT  ou 
 variantes  do  tipo  LegalBertPT,  desenvolvido  com  corpus  do  sistema  judiciário 
 brasileiro.  A  proposta  consiste  em  avaliar  se  modelos  especializados  em  textos 
 jurídicos  oferecem  melhor  desempenho  na  tarefa  de  reconhecimento  de  entidades 
 farmacológicas  em  petições,  sobretudo  por  estarem  adaptados  ao  vocabulário,  estilo 
 e  construções  sintáticas  típicas  do  Direito.  Alternativamente,  pode-se  explorar  uma 
 abordagem  de  domain  adaptation,  combinando  embeddings  biomédicos  (como  os 
 do  BioBERT)  com  embeddings  jurídicos  gerados  a  partir  de  corpus  oriundos  dos 
 tribunais  brasileiros,  visando  capturar  tanto  o  contexto  técnico  da  saúde  quanto  a 
 estrutura linguística legal das petições judiciais. 

 11-  Utilização  de  modelo  multitarefa  (  multi-task  learning  ).  Testar  modelos  multitarefas 
 capazes  de,  simultaneamente,  realizar  a  classificação  de  entidades  nomeadas  e  a 
 extração  de  contexto  semântico.  Nesse  cenário,  o  modelo  não  apenas  reconheceria 
 o  nome  do  medicamento,  mas  também  inferiria,  por  exemplo,  se  está  sendo 
 solicitado,  deferido,  negado  ou  apenas  mencionado  no  texto.  Essa  abordagem 
 permitiria  agregar  maior  valor  informacional  ao  processo  de  extração,  contribuindo 
 com  análises  mais  precisas  para  fins  de  gestão  e  decisão  judicial  no  contexto  da 
 judicialização da saúde. 

 12-  Prompt-based  Learning  com  LLMs:  com  os  avanços  dos  modelos  de  linguagem 
 de  larga  escala  (LLMs),  outra  linha  de  investigação  relevante  seria  a  utilização  de 
 prompt-based  learning  com  modelos  de  código  aberto,  como  LLaMA,  Mistral  ou 
 DeepSeek.  Essa  estratégia  visa  explorar  a  capacidade  desses  modelos  em 
 compreender  instruções  em  linguagem  natural  para  realizar  a  tarefa  de  identificação 
 de  entidades,  sem  necessidade  de  re-treinamento  supervisionado  tradicional.  O  uso 
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 de  prompts  bem  estruturados  pode  permitir  generalização  para  novos  domínios  com 
 menos  dependência  de  grandes  volumes  de  dados  anotados,  tornando  o  processo 
 mais escalável. 

 13-  Aplicação  de  técnicas  de  Distant  Supervision  ou  Weak  Supervision  para 
 anotações.  Diante  das  limitações  e  custos  associados  à  anotação  manual  de 
 corpora,  uma  alternativa  a  ser  considerada  é  a  adoção  de  técnicas  de  distant 
 supervision  ou  weak  supervision  .  Essas  abordagens  utilizam  fontes  externas  de 
 conhecimento,  como  listas  oficiais  de  medicamentos  da  ANVISA  ou  da  RENAME. 
 Apesar  de  menos  precisas  que  anotações  humanas,  essas  técnicas  permitem 
 construir  grandes  conjuntos  de  dados  pseudo-rotulados,  viabilizando  o  treinamento 
 de modelos robustos com menor investimento em recursos humanos especializados. 

 14-  Exploração  de  modelos  com  extração  baseada  em  RAG  (Retrieval-Augmented 
 Generation).  Experimentar  arquiteturas  do  tipo  RAG  (Retrieval-Augmented 
 Generation),  que  combinam  mecanismos  de  recuperação  de  informação  com 
 geração  textual.  Nessa  abordagem,  ao  identificar  uma  possível  entidade,  o  modelo 
 consulta  uma  base  externa,  como  por  exemplo,  uma  lista  oficial  de  medicamentos, 
 antes  de  confirmar  a  classificação.  Essa  estratégia  tem  o  potencial  de  aumentar  a 
 precisão  do  reconhecimento,  especialmente  em  casos  de  grafias  variantes, 
 medicamentos  novos  ou  contextos  ambíguos,  promovendo  maior  confiança  nos 
 resultados. 

 15-  Incorporação  de  auditabilidade  por  meio  de  LLMs.  Por  fim,  em  compatibilidade 
 com  a  Resolução  CNJ  615/2025,  sugere-se  investigar  formas  de  incorporar 
 auditabilidade  nas  decisões  dos  modelos,  especialmente  com  apoio  de  LLMs.  Isso 
 significa  não  apenas  extrair  entidades  ou  classificar  contextos,  mas  também 
 justificar,  de  forma  interpretável,  o  motivo  da  classificação  de  determinado  trecho 
 como  um  medicamento.  A  possibilidade  de  gerar  explicações  auditáveis  sobre  as 
 decisões  do  modelo  é  crucial  para  ampliar  a  transparência,  a  confiabilidade  e  a 
 adoção  institucional  de  soluções  baseadas  em  inteligência  artificial,  especialmente 
 no âmbito do Poder Judiciário. 
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