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Resumo
Introdução: A utilização de dados de saúde em pesquisas é limitada por questões

éticas. Isso desafia os pesquisadores a encontrarem formas de obter o material

necessário para desenvolverem seu trabalho. Método: Usou-se uma ferramenta de

Large Language Model (LLM) para gerar prontuários eletrônicos (PE) sintéticos de

pacientes cardiológicos utilizando-se as técnicas "few-shot prompting" e

"chain-of-thought prompting". Objetivo: criar um conjunto de dados abrangente e

acessível para auxiliar no treinamento de algoritmos de classificação de texto em

cenários médicos. Resultados: Foram gerados 103 PE sintéticos, abrangendo

diagnósticos cardíacos distintos. Conclusão: A geração de PE sintéticos através de

LLM apresentaram qualidade esperada, sendo condizentes com o conteúdo

encontrado em PE reais. O conjunto de dados está disponível no repositório Zenodo

para uso irrestrito pela comunidade de pesquisa, seguindo o conceito de ciência

aberta.

Descritores: Prontuários eletrônicos sintéticos; Large Language Model; Ciência Aberta

Abstract
Introduction: The use of health data in research is limited by ethical issues. This

challenges researchers to find ways to obtain the necessary material to carry out their

work. Method: A Large Language Model (LLM) tool was used to generate synthetic

electronic health records (EHR) for cardiology patients, employing the techniques of

"few-shot prompting" and "chain-of-thought prompting". Objectives: Create a

J. Health Inform. 2024, Vol. 16 Especial - ISSN: 2175-4411 - jhi.sbis.org.br
DOI: 10.59681/2175-4411.v16.iEspecial.2024.1275 1



XX Congresso Brasileiro de Informática em Saúde
08/10 a 11/10 de 2024 - Belo Horizonte/MG - Brasil

comprehensive and accessible dataset to aid in training text classification algorithms in

medical scenarios. Results: 103 synthetic EHR were generated, covering different

cardiac diagnoses. Conclusion: The generation of synthetic EHR through LLM

presented the expected quality, being consistent with the content found in real EHR.

The dataset is available in the Zenodo repository for unrestricted use by the research

community, following the concept of open science.

Keywords: Electronic Health Records; Large Language Model; Open Science

Resumen
Introducción: El uso de datos en la investigación está limitado por cuestiones éticas.

Esto desafía a los investigadores a obtener el material para realizar su trabajo.

Métodos: Se utilizó una herramienta de Large Language Model (LLM) para generar

registros electrónicos de salud (EHR) sintéticos de pacientes cardiológicos, empleando

las técnicas de "few-shot prompting" y "chain-of-thought prompting". Objetivo: crear un
conjunto de datos completo y accesible para ayudar a entrenar algoritmos de

clasificación de textos en escenarios médicos. Resultados: se generaron 103 RES

sintéticos, que cubren diagnósticos cardíacos diferentes. Conclusión: La generación

de RES sintéticos a través del LLM presentó la calidad esperada, consistente con el

contenido encontrado en los RES reales. El conjunto de datos está disponible en el

repositorio de Zenodo para uso por parte de la comunidad de investigación, siguiendo

el concepto de ciencia abierta.

Descriptores: Registros Electrónicos de Salud; Large Language Model; Ciencia

Abierta

Introdução

Um problema muito comum em pesquisas com modelos de Inteligência Artificial

é a obtenção de conjuntos de dados para realizar treinamento, testes e validação.

Obter ou gerar dados experimentais pode ser caro e muitas vezes apresenta um

desafio intransponível1. O uso de dados reais corre o risco de expor informações

confidenciais2. Essa preocupação é ainda maior em relação à coleta de dados de

saúde, limitando o uso eficiente desses dados3.
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A geração de dados sintéticos por meio de modelos de IA generativa pode ser

uma estratégia eficaz para melhorar o treinamento de algoritmos de classificação de

texto, especialmente quando a pesquisa envolve dados sensíveis como da área da

saúde. A geração de dados sintéticos envolve a criação artificial de dados que refletem

as características e distribuições de dados reais, sem incluir informações

confidenciais4.

A utilização de dados sintéticos oferece uma alternativa promissora para o uso

de dados reais em pesquisa, experimentação e treinamento, protegendo a privacidade

e mitigando os riscos de exposição de informações sensíveis5.

A geração de dados sintéticos por meio de modelos de IA generativa pode ser

uma estratégia viável na área da saúde. No contexto de criação de Prontuários

Eletrônicos (PE) sintéticos pode se beneficiar com a capacidade dos modelos de

linguagem de gerar textos quase idênticos àqueles escritos por seres humanos6.

Large Language Models

Large Language Models (LLM), como o GPT (Generative Pre-trained

Transformer), são baseados em uma série de avanços teóricos e práticos no campo do

processamento de linguagem natural (PLN) e aprendizado profundo. é um modelo de

aprendizado profundo pré-treinado com uma enorme quantidade de textos7.

Introduzidos no artigo "Attention is All You Need" por Vaswani (2017)21, os

Transformers são o núcleo dos LLMs modernos. Eles são uma arquitetura de rede

neural que se baseia principalmente no mecanismo de atenção para ponderar a

importância relativa de diferentes partes da entrada de dados. Isso permite que os

modelos processem sequências de entrada, como texto, de maneira eficiente e

flexível, capturando dependências de longo alcance8 .

Devido ao seu tamanho e complexidade, LLMs têm uma capacidade notável de

generalizar a partir de seus dados de treinamento e gerar respostas coerentes e

contextuais em uma ampla gama de tópicos, mesmo que não sejam explicitamente

treinados para esses tópicos9.

ChatGPT
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ChatGPT é um modelo de linguagem de última geração que utiliza técnicas de

aprendizagem profunda para gerar texto semelhante ao humano utilizando uma

arquitetura de rede neural profunda baseada no modelo Transformer, e como modelo

generativo, pode gerar textos inéditos com base na entrada que recebe.

O modelo é pré-treinado em grandes quantidades de dados de texto, o que lhe

permite aprender os padrões e estruturas subjacentes da linguagem. Uma das

principais vantagens do ChatGPT é a sua capacidade de gerar dados coerentes e

contextualizados, tornando-o uma ferramenta popular para aplicações como chatbots,

tradução de idiomas e geração de texto. ChatGPT é um produto da OpenAI1, uma

empresa dedicada ao desenvolvimento de tecnologias de ponta10.

Engenharia de Prompts

Prompts e a engenharia de prompts são elementos fundamentais no uso eficaz

de Large Language Models (LLM) como o GPT. Esses prompts são projetados para

interagir de forma eficiente com o modelo de forma semelhante à comunicação

humana, podendo gerar respostas satisfatórias a intenção do usuário, e realizar uma

ampla gama de tarefas de processamento de linguagem natural11.

Eles desempenham um papel crucial na forma como esses modelos geram

respostas e interagem com os usuários. Um prompt é uma instrução ou pergunta

fornecida ao modelo de linguagem, que serve como ponto de partida para a geração

de texto. Os prompts são a forma de comunicação principal entre o usuário e o LLM,

indicando ao modelo o tipo de informação ou resposta desejada12.

Prontuários Médicos Eletrônicos

Prontuários Eletrônicos (PE), também conhecidos como Registros Eletrônicos

de Saúde, são sistemas digitais que armazenam de maneira sistemática informações

de saúde dos pacientes em formato eletrônico. Esses sistemas representam uma

evolução digital dos registros de saúde tradicionais em papel, oferecendo uma série de

vantagens em termos de acessibilidade, eficiência e qualidade do atendimento ao

paciente13.

1 https://openai.com/
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A adoção dos PE teve um crescimento exponencial tanto em hospitais quanto

consultórios particulares. Apesar de terem sido criados para melhorar a eficiência

operacional das atividades relacionadas ao cuidado com a saúde, os PE abrem

possibilidades de aproveitamento para a área de informática médica como extração de

conceitos médicos, suporte de tomada de decisões, entre outras aplicações voltadas

para a saúde14.

Dados Sintéticos

A geração de dados sintéticos imita dados do mundo real, mas não os replica

diretamente, garantindo a privacidade e aumentando a diversidade de conjuntos de

dados utilizados para treinamento em IA (Inteligência Artificial). No entanto, para

estruturas de dados complexas, como registros médicos ou dados técnicos

detalhados, a integração de conhecimentos e restrições específicas do domínio é

crucial para a geração de dados sintéticos realistas15.

A geração de dados sintéticos, segundo Clarke (1976), consiste em um

processo multifacetado que se divide em duas etapas cruciais. A primeira etapa

concentra-se na criação de dados realistas e consistentes internamente, utilizando

técnicas como modelos probabilísticos e algoritmos de geração adversarial.

Na segunda etapa, a validação lógica garante a coerência das características

geradas, utilizando regras predefinidas e modelos de inferência lógica. Abordar esses

desafios de forma eficaz permite a criação de dados sintéticos de alta qualidade para

diversas aplicações, como treinamento de modelos de inteligência artificial, simulações

computacionais e criação de ambientes virtuais16.

A geração de dados sintéticos usando ChatGPT envolve treinar o modelo de

linguagem em um grande corpus de dados de texto e, em seguida, usá-lo para gerar

novos dados sintéticos baseados no padrão e estruturas que aprendeu com os dados

de treinamento. Isto pode ser feito fornecendo um prompt ou um texto inicial para o

modelo, que ele usa para gerar um novo texto semelhante em estilo e conteúdo aos

dados originais.

No entanto, também existem algumas limitações e desafios associados, sendo

um dos principais a garantia que os dados sejam representativos dos dados do mundo
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real e que capturem os mesmos padrões e estruturas que estão presentes nos dados

originais10.

Plataforma Zenodo

O Zenodo é uma plataforma de repositório aberto multidisciplinar que permite

que pesquisadores, projetos e instituições compartilhem e disseminem seus resultados

científicos, em qualquer área do conhecimento. É uma iniciativa do CERN, a

organização europeia de pesquisa nuclear, com o objetivo de promover a ciência

aberta e facilitar o acesso à informação científica2.

Metodologia

O estudo apresenta o uso de tecnologia aplicada à geração de dados sintéticos,

por isso não há necessidade de aprovação em comitê de ética.

Para atingir os objetivos propostos, utilizou-se estratégias como "few-shot

prompting", onde exemplos específicos são fornecidos ao modelo, e “chain-of-thought

prompting”, que guia o modelo por etapas17,18. Essas abordagens modelaram os

prontuários de forma a refletir o processo de pensamento e tomada de decisão dos

profissionais de saúde, tornando os dados simulados mais alinhados com os

prontuários reais.

A versão do ChatGPT utilizada foi a 3.5 e a conversa com o modelo ocorreu a

partir de um diálogo limpo (New chat), ou seja, sem ter recebido instruções anteriores.

Isso é importante para garantir que as respostas não sejam influenciadas por

contextos não desejados. O contexto não afeta apenas a forma como os LLMs

interpretam e geram texto, mas também oferece caminhos para meta-aprendizagem e

adaptações específicas de tarefas, enfatizando a interação dinâmica entre os LLMs e

os seus contextos de entrada19.

Geração de Dados Sintéticos

As etapas foram seguidas para solicitar ao ChatGPT a criação de prontuários

médicos em cardiologia que estão descritos no Quadro 1. A gera prontuários para os 8

diagnósticos mais comuns em cardiologia (totalizando 103 prontuários):

2 https://zenodo.org/

J. Health Inform. 2024, Vol. 16 Especial - ISSN: 2175-4411 - jhi.sbis.org.br
DOI: 10.59681/2175-4411.v16.iEspecial.2024.1275 6



XX Congresso Brasileiro de Informática em Saúde
08/10 a 11/10 de 2024 - Belo Horizonte/MG - Brasil

Quadro 1 - Etapas seguidas na criação dos prontuários sintéticos.

Descrição das etapas seguidas para gerar os prompts no ChatGPT

Etapa 1: Escolha de 14 diagnósticos de cardiologia, por exemplo, insuficiência cardíaca, hipertensão arterial,

infarto do miocárdio, arritmias, cardiopatia isquêmica, valvopatias.

Etapa 2: Criação de modelo para PE com base na estrutura encontrada em exemplos reais, incluindo seções

como Identificação do Paciente, Histórico Médico, Sintomas, Diagnóstico, Plano de Tratamento e Notas

Adicionais.

Etapa 3: Criação de prompt para cada diagnóstico afim de guiar o ChatGPT a gerar um prontuário completo.

Exemplo de Prompt: "Gerar um prontuário médico simulado para um paciente com [diagnóstico]. Incluir

informações básicas do paciente, histórico médico relevante, sintomas que levaram ao diagnóstico atual. Usar

terminologia médica apropriada e garantir uma descrição realista e detalhada."

Etapa 4: Solicitação ao ChatGPT para gerar 10 prontuários únicos, modificando os detalhes do paciente a cada

vez para garantir variedade. Isso resultou em 10 prontuários distintos para cada um dos diagnósticos, totalizando

103 prontuários.

Etapa 5: Revisão dos prontuários gerados para garantir que estavam realistas e livres de informações incoerentes

ou imprecisas.

Resultados e Discussão
O conjunto de dados final consistiu em 103 PE sintéticos, abrangendo oito

diagnósticos cardíacos diferentes.

Quadro 2 – Amostras com CID, descrição e quantidade.

Descrição CID Quantidade

Transtornos não-reumáticos da valva mitral I34 21

Aneurisma e dissecção da aorta I71 19

Infarto agudo do miocárdio I21 18

Angina pectoris I20 11

Neoplasia benigna de outros órgãos intratorácicos D15 10

Transtornos não-reumáticos da valva aórtica I35 10
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Arritmia cardíaca I49 9

Flutter e fibrilação atrial I48 5

Quadro 3 - Exemplo de um PE sintético gerado pelo ChatGPT.

Queixa Principal: O paciente apresentou-se na unidade de saúde com queixa de dor no peito intensa e
falta de ar.
Histórico Médico:
Antecedentes Pessoais: Hipertensão arterial controlada.
Histórico Familiar: Pai com histórico de doença cardíaca.
Hábitos de Vida: Ex-fumante, sem consumo de álcool, pratica atividades físicas regularmente.
Exame Físico:
Sinais Vitais: Pressão arterial: 140/90 mmHg, Frequência cardíaca: 95 bpm, Frequência respiratória: 20
rpm, Temperatura: 36,7 ºC.
Estado Geral: Paciente ansioso, sudorese.
Exame Cardiovascular: Bulhas cardíacas rítmicas, pulso regular.
Exames Complementares:
Eletrocardiograma (ECG): Apresenta alterações compatíveis com Infarto Agudo do Miocárdio.
Outros Exames Cardiológicos: Testes de sangue com troponina elevada.
Diagnóstico: Com base nos sintomas apresentados e nos resultados dos exames, o paciente foi
diagnosticado com Infarto Agudo do Miocárdio.

O conjunto total de dados está disponível no repositório Zenodo

(https://zenodo.org/records/10472522).

A utilização do ChatGPT para gerar PE sintéticos mostrou-se uma alternativa

viável para a criação de conjuntos de dados abrangentes e acessíveis para pesquisa

em cardiologia. Diante dos resultados obtidos e apresentados sugere-se que o uso de

PE sintéticos é uma alternativa possível e eficaz para contornar as limitações éticas e

legais para uso em pesquisa. O uso de modelos de IA para leitura e interpretação de

textos escritos por humanos, especificamente prontuários médicos escritos pelos

profissionais de saúde, depende do acesso e uso dos prontuários reais, que é limitado.

Uma das razões por trás do acesso limitado decorre do fato de que os dados de

PE são compostos por identificadores pessoais, que em combinação com informações

médicas potencialmente sensíveis, suscitam preocupações com a privacidade. Como

resultado, o acesso a esses dados para fins secundários (por exemplo, pesquisa) é

regulamentado e controlado20.

A geração de dados sintéticos é uma possível alternativa para isso porque

garante que não haverá problemas de vazamento de dados sensíveis de pacientes. A
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privacidade e a segurança dos dados de saúde são questões fundamentais em

qualquer sistema de saúde eletrônico21.

Algumas tentativas têm sido feitas para gerar PE relacionados ao surto de

doenças específicas, onde os padrões de cuidado descritos nos PE foram aplicados

para gerar conjuntos de dados sintéticos. Muitos desses métodos dependem

fortemente do conhecimento específico do domínio, juntamente com dados reais para

gerar PE sintéticos22.

Construir um sistema capaz de sintetizar dados médicos realistas implica

modelar os processos que geram essas informações. Por isso, a modelagem correta e

eficiente representa o primeiro passo em direção ao desenvolvimento de uma

abordagem para criar sistemas preditivos em ambientes médicos23.

As principais vantagens desta abordagem incluem eficiência, pois a geração de

PE sintéticos é um processo rápido e automatizado, em comparação com a coleta

manual de dados de pacientes reais. Além disso, possuem flexibilidade, pois o modelo

escrito com uso de ChatGPT pode ser facilmente adaptado para gerar PE com

diferentes diagnósticos e níveis de detalhamento. Por último, há a vantagem de

consistência, uma vez que os PE sintéticos são gerados de forma consistente,

evitando erros e inconsistências que podem ocorrer na coleta manual de dados18.

No entanto, a geração de dados sintéticos não está livre de problemas. Uma

preocupação gerada com o aumento do tamanho e da capacidade dos LLMs é sobre o

viés dos dados sintéticos gerados. Os modelos podem perpetuar ou amplificar vieses

presentes nos dados de treinamento, levantando questões importantes sobre seu uso

e governança, principalmente se o modelo tiver algum impacto nas condutas clínicas

adotadas24.

Outro problema muito comum no uso de LLM é conhecido como alucinação

(hallucination, em inglês), onde os modelos geram conteúdos incorretos, imprecisos ou

que não são baseados em fatos reais. Isso representa um desafio significativo na

confiabilidade no uso de LLM em aplicações de mundo real25.

Algumas formas de entender e avaliar as alucinações estão sendo propostas

para servir de guia para entender que tipos de conteúdos são mais propícios a

apresentar esse fenômeno. Isso passa pela análise humana, através do uso de

profissionais especializados para anotação das informações equivocadas geradas
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como resposta a demandas factuais (e.g. Qual a data da declaração de independência

dos Estados Unidos da América?)26.

No contexto de uso de LLM voltados para área de saúde isso é mais importante

ainda. As alucinações apresentadas pelo modelo podem gerar informações que terão

impacto real na saúde de pessoas, caso elas adotem recomendações sugeridas. A

desinformação no domínio médico pode levar graves consequências para a saúde no

atendimento ao paciente e resultados, a precisão e a confiabilidade das informações

fornecidas pelos modelos de linguagem podem ser uma questão de vida ou morte27.

Mesmo na situação apresentada por este trabalho, onde usamos um LLM para

criação de um prontuário, é importante que os textos gerados sejam analisados por

profissional da área da saúde com conhecimento específico na área de cardiologia, a

fim de identificar possíveis inconsistências nos PE sintéticos.

A criação de pontos de referência para o uso de LLM no contexto da saúde foi

proposto para amenizar este tipo de problema. Um exemplo disso é o Med-HALT

(Medical Domain Hallucination Test), que fornece uma grande base de dados com

informações médicas oriundas de diferentes países. Ele abarca duas categorias de

teste: racionalidade e baseados em memória27.

Outro desafio é garantir que os dados sintéticos não introduzam quaisquer

preconceitos ou artefatos que possam impactar o desempenho ou a imparcialidade do

modelo de aprendizado de máquina. Por exemplo, se os dados sintéticos forem

gerados com base em um conjunto de dados tendencioso ou incompleto, isso pode

levar a um modelo tendencioso ou impreciso em determinados contextos30.

Além disso, a dificuldade para diferenciar entre conteúdo criado por máquinas

ou por humanos torna-se mais difícil na medida em que a tecnologia evolui. Isso abre

brechas para novas formas de plágio, pois pode-se usar trechos de textos de pessoas,

que foram usados para treinar o LLM, como se fossem de autoria da máquina. Existe o

risco de informações erradas serem espalhadas como se fossem reais, e para tentar

evitar isso, uma forma de marca d’água tem sido proposta para deixar claro que os

dados foram criados por máquina28.

Apesar destes desafios, a utilização de dados sintéticos é cada vez mais

popular em muitas aplicações de aprendizado de máquina, especialmente em áreas

como visão computacional e processamento de linguagem natural30.
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Conclusão

Este trabalho abordou a geração de prontuários eletrônicos sintéticos utilizando

o modelo GPT-3.5 e os resultados demonstraram que o modelo é capaz de gerar

prontuários com alta qualidade e fidelidade, capturando a estrutura e o conteúdo dos

prontuários reais. No entanto, foi observado que o modelo não seguiu com exatidão o

comando de gerar 10 amostras para cada diagnóstico.

Uma das principais vantagens do uso de dados sintéticos é que eles podem

ajudar a resolver problemas de escassez de dados, que é um problema comum em

muitas aplicações de aprendizado de máquina. Ao gerar novos dados semelhantes

aos dados originais, os modelos de aprendizado de máquina podem ser treinados em

um conjunto de dados maior e mais diversificado, o que pode levar a um melhor

desempenho e generalização30.

Embora este estudo tenha apresentado resultados promissores, é importante

considerar que a geração de dados sintéticos é um campo de pesquisa em constante

evolução. Novos modelos e técnicas estão sendo desenvolvidos continuamente, e é

importante acompanhar esses avanços para garantir que os prontuários sintéticos

gerados sejam de alta qualidade e confiáveis.

Por fim, deixamos registrado que existe um trabalho em andamento que utilizou

dados sintéticos em conjunto com dados reais para avaliar a classificação

automatizada de prontuários médicos eletrônicos.
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