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1. TENDENCIAS DE IA EM SAUDE

naturemedicine

Review Article | Published: 20 January 2022

Al in health and medicine

Pranav Rajpurkar, Emma Chen, Qishi Banerjee & Eric J. Topol &

Nature Medicine 28, 31-38 (2022) \ Cite this article

Abstract:

Artificial intelligence (Al) is poised
to broadly reshape medicine,
potentially improving the
experiences of both clinicians and

patients....
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Desafios:

SSeupe

- Interpretabilidade e
implementacao

e d\ca\ image interpreta tion

- Justica (Fairness)

- Regulacao e responsabilidades

nature.com/articles/s41591-021-01614-
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@ o O
Mais de 50% das gestantes que Aproximadamente 2/3 das
‘ tém um parto pré-termo nao gestantes com fatores de risco
tém fatores de risco tradicionais nao vao ter o parto
identificaveis' antes de 37 semanas??

ASSISTENCIA
~ CLINICA
! e © o o

A A A A

e

70% de gestantes que 95% das gestantes com
apresentam sintomas de sintomas de trabalho de parto
ameaca de parto pré-termo dao prematuro ndo dao a luz dentro

aluz no termo’ de 14 dias apo6s os sintomas?



Variabilidade™
nos Padroes
de Tratamento

APOIO NA
ASSISTENCIA
CLINICA



I
Lacunas no
Monitoramento e
Acompanhamento
de Pacientes




médicos gastam
cercade 20% a
30% de seu tempo
em tarefas
administrativas,
como
preenchimento de
prontuarios,
codificacao de
diagnosticos e
procedimentos, e
cumprimento de
requisitos
regulatorios
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https://oglobo.globo.com/brasil/em-meio-serie-de-mortes-falta-de-oxigenio-em-manaus-pacientes-internados-fogem-ou-pedem-para-morrer-
em-casa-24845958
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PRENATAL DIAGNOSIS

Prenat Diagn 2011; 31: 75-83.

Published online in Wiley Online Library I .
(wileyonlinelibrary.com) DOL: 10.1002/pd.2662 S

Prediction of spontaneous preterm delivery from maternal

factors, obstetric history and placental perfusion
and function at 11-13 weeks

Jarek Beta'?, Ranjit Akolekar', Walter Ventura', Argyro Syngelaki'? and Kypros H. Nicolaides"**

' Harris Birthright Research Centre for Fetal Medicine, King's College Hospital, Londeon, UK
2Department of Fetal Medicine, University College Hospital, Londen, UK

Estudo prospectivo de triagem
para resultados obstétricos

adversos em mulheres que 2

compareceram a primeira -
consulta hospitalar de rotina y of alcohol abus

durante a gravidez \

» 34025 gestacoes. —363

Um modelo baseado em
fatores maternos poderia
detectar 38,2% dos partos |
prematuros em mulherescom | ==
gestacoes anteriores




The Fetal Sign in
Medicine Foundation

#  Courses & Congress ~ FMF Certification ~ FMF fellowships ~ Education ~ Calculators + Research ~ Look for Life + Contactus

l#s Prediction of risk
> Preeclampsia
> 11*%t0 14*" weeks
> 19*0to0 24*6 weeks

Risk for spontaneous birth at <28, <31, <34 or <37 weeks

> 30°%to 37*° weeks This application allows estimation of risks for spontaneous preterm birth from a combination of previous obstetric history
> Small for Gestational Age and measurement of cervical length at 20-26 weeks. %
> Trisomies

> Gestational diabetes
> Miscarriage

> Stillbirth Maternal characteristics
> Fetal macrosomia

Please record the following information and then press Calculate.

Previous obstetric history Nulliparous v
> Preterm birth - history

il Preterm birth - cervix Cervical length

i Assessment / management Measurement at 20-26 weeks 22.0 'mm
> Management: SGA

> Management: Fetal anemia

> Pregnancy dating

> Assessment: Fetal growth

> Assessment: Birth weight

> Assessment: Fetal Doppler Results

> Assessment: Uterine Pl Risk of delivery before 28 weeks: 0.5 %

> Assessment: Nuchal translucency Risk of delivery before 31 weeks: 1.3 %
| Performance audits Risk of delivery before 34 weeks: 3.1%

Risk of delivery before 37 weeks: 8.8 %

~

Mean arterial pressure

v

Uterine artery Pl

> Nuchal translucency

> Ductus venosus PIV This software is based on research carried out by The Fetal Medicine Foundation. Neither the FMF nor any other party involved
> Serum sFLT-1 in the development of this software shall be held liable for results produced using data from unconfirmed sources. Clinical risk
> Serum PLGF assessment requires that the ultrasound measurements are taken by accredited practitioners.

v

Serum PAPP-A






RESEARCH ARTICLE

Cervical length varies considering different
populations and gestational outcomes:
Results from a systematic review and meta-
analysis

T. G. Bortoletto!, T. V. Silva'2, A. Borovac-Pinheiro', C. M. Pereira’, A. D. Silvac',
M. S. Franca 3, A. R. Hatanaka?, J. P. Argenton’, R. Passini, Jr.?, B. W. Mol %,
J. G. Cecatti’, R. C. Pacagnella:'*

1 School of Medical Sciences, University of Campinas (UNICAMP), Campinas, Sao Paulo, Brazil,

2 University of Pernambuco (UPE), Recife, Pernambuco, Brazil, 3 Department of Obstetrics and
Gynaecology, Federal University of Sao Paulo (UNIFESP), Sao Paulo, Brazil, 4 Department of Obstetrics
and Gynaecology, Monash University, Clayton, Victoria, Australia

PLOS ONE Cervical length measurements (mm) of 48 publications included in meta-analysis — 38,17 mm

Mean LowerCL* UppercCL*

Low income countries ; . . 35.35 3344 37.26
High income countries ! - 1 40.03 38.36 41.71
Total k | - 38.37 36.95 39.8
*CL = cervical length jmm) |
30 35 40 45 (mm)

1?=99.95% Q=95207 p =0.000

Figure 4 — Comparison between low/medium income versus high income countries
demonstrating a statistically significant difference (p value < 0.0001) in cervical length

measurement






Algoritmo pega as A decisao alavancada por
regras programadas inteligéncia artificial (1A).
ou determinadas por

IA e as estruturas de

dados e as apliC 3 ao0s Non-knowledge based s::cg:: ::::: ::DSS
dados clinicos do @)

Communication Al-Powered
Interface Interface Engine

Algorithm
eg. neural

network

paciente para gerar
uma saida ou acao, p— ,
que € apresentada ao
usuario por meio do = Clincal Data

mecanismo de
comunicacao




Garbage in
Garbage OUT




Uma das principais vantagens
estratégicas do setor de saude
ainda é sua capacidade
intrinseca de gerar grandes * o T
volumes de dados reais e y B
contextualizados em escala.

Mas... 0 verdadelro ogler dos ﬂados de sﬁ’ude nao estana

Sua quantldade mas nasgrsués caracterlstlcas que eX|gem

curadorlal,gove;nanga,e uso etico.
¥

_



Técnico
e Fragmentacao dos dados

* Padronizagao insuficiente \
e Qualidade dos dados

e \Viés e equidade | .
e Transparéncia e explicabilidade

Operacional/ Humano

* Integracao ao fluxo de trabalho
* Erro humano / hiperconfianca

v é [

Juridico-regulatorio

* Privacidade e seguranca
e Consentimento e propriedade
e Conformidade normativa



Técnico

Desafio Descricao Implicacao clinica

Fragmentac&o dos Re,g|§tros distribuidos em lelcglta tNrelno, v,alldagao e

dad multiplos provedores e EHRs atualizacao continua dos
ados sem padrao unico modelos

Padronizac&o FF)rmatos e codigos Iljtegragao complexa, maior

, fici divergentes para a mesma risco de erros de

Insuticiente condicao mapeamento

Qualidade dos Erros, lacunas Reduz confiabilidade das

inconsisténcias em notas . .
dados predicoes e amplifica erros

humanas ou geradas por |A

Jiang L, et al. Opportunities and challenges of artificial intelligence in the medical field: current application, emerging
problems, and problem-solving strategies. J Int Med Res. 2021 Mar;49(3):3000605211000157.

LI, Yu-Hao et al. Innovation and challenges of artificial intelligence technology in personalized healthcare. Scientific
reports, v. 14, n. 1, p. 18994, 2024.



Role of Al in Electronic Health Records (EHR)

Data Management
and Organization

Data Analysis and
Insights

27|
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Virtual Medical Image and Signal
Assistants Analysis
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Predictive
Analytics
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Clinical Decision
Support
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Natural Language

Processing (NLP)

i

Personalized

Medicine
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Datasets integrados

SHNASIC

Sistema de Informaggo &
sobre Nastido§ Vivos

Brazilian Daily Weather Gridded

| | Data (BR-DWGD), CETESB,
Dados
hs de Ambientais
nascimento NetCDF + SQL
OP + SQL

—~_, Observational Medical

Outcomes Partnership
https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/

P OHDSI




;< OHDSI

OBSERVATIONAL HEALTH DATA SCIENCES AND INFORMATICS

Perlson 5 Standardized health system Standardized O Modelo Comum de
—— health economics
Observation_period \“\\\\a\\" e Location = Cost Dados (CDM) -
\ . / = .
Death \ == Care_site < Payer_plan._period Observational Medical
Vbt eceunence = 1% Provider / Outcomes Partnership
o[ visit_detail Standardized A 3
7 - Standardized vocabularies derived elements (OMOP) eum padr:ao
£ ~——>|_Condition_occurrence 2 de dados comunitario
= S Concept N Condition_era .
= > Drug_exposure aberto, projetado para
® N Vocabulary \ Drug_era | .
= Procedure occurrence i v— Boteldra b padronlzar a estrutura
1}: DEVIE expasiire } | e e o conteudo de dados
Concept_class ' esults schema . .
% = Measurement i ‘ ' ERe Obse':v_aCIor"a_ls e
s ' 4 : . |__concept_synonym permitir analises
< K Observation Cohort_definition . .
g ‘ Note Concept_relationship |« = eficientes que pOdem
—— Relationship / produzir evidéncias
— Standardized confiaveis
Episode Concept_ancestor metadata ]
Specimen I o Episode_event Source_to_concept_map CDM_source
Fact_re.lationship Drug_strength Metadata




UTILIZACAO DE MODELOS BERT EM LINGUA
PORTUGUESA PARA PREDICAO DE CODIGOS CID EM
CONTEXTO MATERNO E PERINATAL

Ricardo da Silva Santos (IFG/UNICAMP), Murilo Gazzola (MACKENZIE),
Renato Teixeira Souza (UNICAMP), Rodolfo Pacagnella (UNICAMP),
Cristiano Torezzan (Unicamp)

(NEJM
Al

DATASETS, BENCHMARKS, AND PROTOCOLS f X in MM
Large Language Models Are Poor
Medical Coders — Benchmarking of
Medical Code Querying

Authors: Ali Soroush, M.D., M.S. 8, Benjamin S. Glicksberg, Ph.D. ¥ Eyal Zimlichman,
M.D., M.Sc. @ Yiftach Barash, M.D., M.Sc. 2, Robert Freeman, R.N., M.S.N., N.E.-B.C.
Alexander W. Charney, M.D., Ph.D. &, Girish N Nadkarni, M.D., M.P.H. & and Eyal Klang,
M.D. Author Info & Affiliations

Prémio - Melhor Trabalho em Andamento

Aplicada a Saude VOL.1NO.5 | Copyright ©_2024




Qual é o problema?

* Mais de 2.000 tipos diferentes de mstema{
de prontuario eletronico.

C * Mais de 200 sistemas nacionais diferentes
para entrada de dados e com pouca ou
nenhuma interoperabilidade.

 Auséncia de padronizacao da troca de
informacaoes.




Troca de Informacdo de Saude
Com a RNDS

RNDS
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GOV.BR/SAUDE
000 Minsaude

Integrar x Interoperar
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Integracao: Interoperabilidade:



Informacgoes na RNDS - fase 1

Cidadéo

= « IRNDS
3
_ = S
=
B
2

PRONTUARIO
ELETRONICO




Beneficios

{ Continuidade do cuidado Cuidado centrado no paciente; J

{ Reducdo de erros e redundéncias i

E
i "roeoriems moseniods J

[ Eficiéncia operacional Melhor eomuniu;loeong-jumonto]




Aplicacoes

Hemovida

Transplantes ““\ 1
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Peso Saudavel

satde Brasil «—— |

MINISTER(O DA
5!.5+ SAbDE

GOV.BR/SAUDE
conectesus-paciente.saude.gov.br ©000 minsaude

Play Store i0S

- ™

- Google Play. ’ o App Store J




Repositorio de dados

¢
C
@ DRNDS =
REDE NACIONAL DE DADOS EM SAUDE L,"’(_' 1~




Repositorio de dados

@ DRNDS

EDE NACIONAL DE DADOS EM SAUDE

Federated learning

[ reenn |
{_LEGEND |
AGREGATOR TRAINER
@ bARTICIPANT A pARTICIPANT M SERVER
DECENTRALIZED SEMI-DECENTRALIZED CENTRALIZED
FEDERATED LEARNING FEDERATED LEARNING FEDERATED LEARNING
LEADERSHIP
— __~LRANSFER
»E

Contents lists available at ScienceDirect

Expert Systems With Applications

journal homepage: ww.clsevier comflocateleswa

Fedstellar: A Platform for Decentralized Federated Learning
W Enrique Tomds Martinez Beltran -, Angel Luis Perales Gémez ", Chao Feng*,

Pedro Miguel Sénchez Sénchez*, Sergio Lépez Bernal *, Gérome Bovet ', Manuel Gil Pérez*,
Gregorio Martinez Pérez *, Alberto Huertas Celdrin




Desafio Descricao Implicacao clinica

Sub-representacao de
Reducao de Viese populacoes
busca de equidade especificas no
conjunto de treino

Resultados menos
precisos ou injustos
para esses grupos

Modelos opacos Erosdo da confiancga

Transparéncia e (“black box™) :
. . .. de pacientes e
explicabilidade dificultam .. :
g profissionais
compreensao

Jiang L, et al. Opportunities and challenges of artificial intelligence in the medical field: current application, emerging problems, and problem-solving strategies. J Int
Med Res. 2021 Mar;49(3):3000605211000157.
LI, Yu-Hao et al. Innovation and challenges of artificial intelligence technology in personalized healthcare. Scientific reports, v. 14, n. 1, p. 18994, 2024.



Operarios Tarsila do Amaral 85x118cm

Dados:
Geragao e
curadoria

Nao existe |A nao
discriminatoria sem dados
representativos



Alll
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N
oY .‘r‘."..,/hm.,n: \ crie uma figurinha que tenha uma mulher gravida no
meio com todos os servigos potencialmente
necessarios em volta, para que o gestor compreenda a
@ nogao de rede assistencial

Cha (Gp T®

Aqui esta ailustracao representando uma gestante no centro de
uma rede assistencial de saude. Em volta dela, estao diversos
icones interconectados que simbolizam servigos essenciais, como
hospital, ambulancia, clinica de atencéao primaria, maternidade,
unidade neonatal, farmacia, clinica de saude mentale um
trabalhador de saude comunitario, todos ligados a figura central,
enfatizando a rede de cuidados que envolve a gestante







Al

refaca essa mesma imagem apenas mudando a
gestante PARA UMA GESTANTE DE COR DE PELE PRETA

A ilustracao foi atualizada conforme solicitado, com uma gestante
negra no centro da rede assistencial de saude, mantendo os
mesmos icones de servigos essenciais ao redor.







Alll

por que ela esta descalca?

A representacao da gestante descalca nailustracao ndo foi uma
escolhaintencional e pode ser vista como uma limitagao na
interpretacao do pedido pela ferramenta de geracao de imagens.
Em um contexto ideal, especialmente para uso em materiais

educativos ou informativos, seria preferivel que a gestante fosse
retratada de maneira mais realista e apropriada, incluindo o uso de
calcados. Se desejar, posso tentar criar uma nova imagem com

] ) D essa especificagao.







Modelos algoritmicos
de larga escala que
classificam pessoas,
reproduzem vieses
humanos e punem
desproporcionalmente
grupos pobres ou
pouco representados.

(“Deseja deletar a desigualdade?”);

COMO 0 BIG DATA AUMENTA A DESIGUALDADE E AMEAGA A DEMOGRACIA

Dados gerados
pelos proprios
modelos reforcam
as premissas
originais,
Intensificando
desigualdades.






Patterns @ CelPres

Thinking about Trust: People, Process, and Place

Stephen Marsh,"* Tosan Atele-Williams,' Anirban Basu,” Natasha Dwyer,® Peter R. Lewis,* Hector Miller-Bakewell,®
and Jeremy Pitt®

Sistema de Confianca e Abordagens
Duas Abordagens para Confianca:
Imposicao de Confianca: . N
Confianca imposta via algoritmos e d Ut'hzagao de IA
estatisticas.
Empoderamento de Confianca:

Usuario toma decisdes baseadas . -
em evidancias. Confiabilidade

confianga é crucial para o



An overview of clinical decision support systems: Non-knowledge based single system CDSS

benefits, risks, and strategies for success

Recommendations

Reed T. Sutton 1, David Pincock2, Daniel C. Baumgartl, Daniel C. Sadowskil, Richard N.
Fedorakl and Karen I. Kroekerl N ) Algonthm
npj Digital Medicine (2020) 3:17 ; https://doi.org/10.1038/541746-020-0221-y Communication A|-POWEFE(! eg. neural
Interface Interface Engine
network
Knowledge User >
User Choices

> Clinical Data




An Open Science Approach to Artificial

Intelligence in Healthcare

A Contribution from the International Medical Informatics
Association Open Source Working Group

Chris Paton' 3, Shinji Kobayashi??

Explicabilidade

Relacao entre "Caixa-Preta" e Confiancaem IA
* Confianca envolve precisao, eficacia e transparéncia.
* Processos tipo "Caixa-Preta“ - Erosao da confianca devido a falta de
transparéncia.
 Equilibrio Necessario entre complexidade do algoritmo e
transparéncia para ganhar confianca.
 Confianca como fator critico para adocao responsavel de [Aem

saude.



Stop explaining black box machine learning models
for high stakes decisions and use interpretable models
instead

Cynthia Rudin &

Nature Machine Intelligence 1, 206-215 (2019) ‘ Cite this article

Transparéncia

Cynthia Rudin sugere uma alternativa: o desenvolvimento e uso de modelos que sao
inerentemente interpretaveis:

“o caminho a seguir é focar no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina que sejam inerentemente interpretaveis,
POIs iSSO Nao apenas tornaria os modelos mais transparentes, mas
também poderia evitar praticas ruins e potenciais danos a
sociedade”



Operacional/ Humano

Desafio Descricao Implicacao clinica

Necessidade de adaptar
rotinas, sistemas e
treinamento

Atrasos na adocao, atrito entre
equipes de Tl e clinicos

Integracao ao fluxo
de trabalho

Dependéncia excessiva de
recomendacoes
algoritmicas

Risco de diagndsticos ou
tratamentos inadequados

Erro humano /
hiperconfianca

Jiang L, et al. Opportunities and challenges of artificial intelligence in the medical field: current application, emerging problems, and problem-solving strategies. J Int
Med Res. 2021 Mar;49(3):3000605211000157.
LI, Yu-Hao et al. Innovation and challenges of artificial intelligence technology in personalized healthcare. Scientific reports, v. 14, n. 1, p. 18994, 2024.



npj | digital medicine
Perspective | Open Access | Published: 16 August 2019

The “inconvenient truth” about Al in healthcare

Trishan Panch, Heather Mattie & Leo Anthony Celi &3

1) Ferramentas de IA, per se, ndo
reestruturam a forma como os servi¢os

“algoritmos que se destacam na

séo oferecidos. literatura ndo sdo, de fato,

executaveis nas linhas de frente da
pratica clinica”

2) As unidades de saude carecem de
infraestrutura necessaria para coletar

dados da populacdo local para ‘ajustar’ I
https:/doi.org/10.1186/540560-020-00452-5 ournal o ntenSiVE are
algoritmos pré-treinados e evitar viés,
, T
preconceitos e problemas de generallzagao. The advent of medical artificial intelligence: @

updates

lessons from the Japanese approach

Euma Ishii"**'®, Daniel K. Ebner®, Satoshi Kimura®, Louis Agha-Mir-Salim®, Ryo Uchimido®” and Leo A, Celi®”



Al models
demonstrated high
internal validity (AUC =
0.82, Accuracy = 0.89)
but exhibited reduced
performance in external
validation (AUC = 0.80,

Accuracy =0.87),
particularly in
sensitivity. Significant
heterogeneity (I° > 99%)
was observed across
studies, limiting
generalizability.

These findings
underscore the urgent
need for more diverse,

well-validated Al
models to improve
maternal and
neonatal outcomes
globally

From Promise to Practice: Artificial

Intelligence for Maternal and Neonatal

Outcome Prediction—A Systematic

Review

OLUWAFUNMILOLA DEBORAH AWE

| =

Screening

Identification of studies via databases

Records identified from:

Databases (n =14,049)

s  PubMed (n=1568)

Scopus (n=1568)
Web of Science (n=1568)
Embase (n=3,250)
Cochrane (n=193)
Compendex (n=1,863)

l

Records removed before screening:
Total duplicates identified (n=4,991)

=  duplicates in EndNote (n=1,522)
= duplicates in Rayyan (n=3,469)

Records screened using Title and
occasionally abstract in Rayyan
(n =9,058)

}

Records excluded**
(n =8,252)

Reports sought for retrieval

(n =806)

Reports not retrieved
(n =0)

Reports assessed for eligibility using Title and
Abstract by Reviewers (n=211)

|

Full article screening by Reviewers
n=72

|

Reports excluded (n=139):

Animal studies (n = 1)

Abstract (Conf. Paper) (n=21)
No external validation (n=82)
Article not
found/unavailable/wrong
title?(n=8)

Full paper not available (n=3)
Wrong outcome/cohort/Al (n=10)
PREPRINT (n=3)

PROPOSED WORK/early stage
(n=2)

Thesis (n=2)

Retracted (n=1)

=Yr2000 (n=4)

REVIEW (n=1)

Duplication (n=1)

=== |

Studies included in review
(n=72)










A ferramenta foi desenvolvida na nossa
populacao?
Validada na nossa populacao?
Foi testada na pratica clinica?
Em ensaio clinico?
Funciona?

9



Juridico-regulatorio

Desafio

Privacidade e
seguranca

Consentimento e
propriedade

Conformidade
normativa

Descricao

Risco de violacao ou re-
identificacdo de dados
sensiveis

Pacientes nao compreendem
ou nao controlam o uso de
seus dados

Legislagao desatualizada
frente ao ritmo da |IA

Implicacao clinica

Danos a confidencialidade e
possiveis sancgoes legais

Questionamentos éticos e
legais sobre legitimidade do
processamento

Incerteza juridica, barreiras a
adocao escalonada

Jiang L, et al. Opportunities and challenges of artificial intelligence in the medical field: current application, emerging problems, and problem-solving strategies. J Int
Med Res. 2021 Mar;49(3):3000605211000157.
LI, Yu-Hao et al. Innovation and challenges of artificial intelligence technology in personalized healthcare. Scientific reports, v. 14, n. 1, p. 18994, 2024.



Responsabilizacao

Questao da "Responsabilidade pelo Uso 1.

do Sistema" € um topico complexo que
cruza varias disciplinas, incluindo ética,
direito e gestao.

O dilema é complicado porque varias
partes estao envolvidas na
implementac¢ao e uso da IA em um
ambiente médico:
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Application of Artificial Intelligence-Based Technologies in the
Healthcare Industry: Opportunities and Challenges
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Desenvolvedores de Sistema: defeito no
algoritmo

Administradores Hospitalares: decidem
adquirir e implementar o sistema de IA
Equipe de Saude: usuarios finais do
sistema de IA - uso inadequado do
sistema.

Consultores em tecnologia:
aconselhamento da administracao
hospitalar na aquisicao e implementacao
do sistema



Principais Pontos de

Interesse S
Centralidade da Pessoa Humana g
. - . SENADO FEDERAL
Protecao de Direitos Fundamentais AN
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(Art. 27 e Art. 3°) N° 2338, DE 2023

Dispoe sobre o uso da Inteligéncia Artificial.

Promocao da Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D)

* (Art. 2°, inciso IX)

Governanca e Transparéncia
« (Art. 19 a Art. 25)

Responsabilidade Civil e Protecao dos
Vulneraveis

. (Art. 27 e Art. 12)

@ % | Sancao (Presidéncia da Republica)




Potenciais problemas

Muito defensiva, regulacao muito rigorosa
* Mais rigorosa que outras
regulamentacdes como a europeia
Conflito entre inovagao e protecao

Exigéncias demasiadas
* Explicabilidade e Transparéncia
* Avaliacao de Impacto Algoritmico
(VAYPAY)
Retira capacidade competitiva

Pouca clareza na definicao das categorias
de risco

Excessiva responsabilizacao
independentemente do grau de autonomia
do sistema
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SENADO FEDERAL

PROJETO DE LEI
N°® 2338, DE 2023

Dispoe sobre o uso da Inteligéncia Artificial.

Casa Iniciadora (Senado)

PL 2338/2023 (%
Situagdo: REMETIDA A CAMARA DOS DEPUTADOS

Tramitagdo

Casa Revisora (Camara)

PL 2338/2023 (7

75 | Sancgao (Presidéncia da Republica)
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Protect autonomy

Foster responsibility and
accountability

S

Promote human
well-being, human safety
and the public interest
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Ensure inclusiveness and
equity

@

Xy World Health
~ Organization

Ethics and governance of
artificial intelligence for health

Guidance on large multi-modal models

Ensure transparency,
explainability and
intelligibility

i

Promote Al that is
responsive and
sustainable




A lA clinicamente viavel exige

* Transparéncia

sustentada por metadados ricos, padroes

o interoperaveis e documentagao publica;
Os 3 “T” para uma e Testes continuos

|A Clinicamente que ligam métricas de machine learning a
. » desfechos clinicos reais, suportados por
Viavel

pipelines de continuous validation; e
e Trabalho colaborativo

entre especialistas de dados, éticae
assisténcia que mantém a supervisao
humana prescrita pelo Al Act.




1 | Transparéncia — modelos e dados auditaveis

s Metadados e rastreabilidade (“data lineage”)

e Arastreabilidade é pré-requisito dos 40 requisitos de
transparéncia do guia da OMS para LMMs em saude.

mmme DoOcumentacao Padronizada

smmm INteroperabilidade




2 | Testes — validacao prospectiva e monitoramento continuo

Desenho de validacao

Validacao continua




3 | Trabalho Colaborativo — equipes multidisciplinares

orientadas por dados

CURADORIAE ENGENHARIA CIENCIA DE
LIDERANCA DE DADOS EM DADOS
CLINICA SAUDE VOLTADA PARA
A CLINICA
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