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RESUMO

A descrigdo de produto em uma nota fiscal € um campo de texto ndo estruturado e
nao padronizado, dificultando a identificdo do produto e suas caracteristicass, e conse-
quentemente a analise e a comparacao de informagdes como pre¢co dos mesmos pro-
dutos em diferentes notas fiscais. A extracdo da informacéao contida nessas descri¢cdes
e a identificagdo da correspondéncia do produto descrito com produtos cadastrados
em bases de dados oficiais promove a acessibilidade e possibilita a exploragédo dessa
informacéo. A presente monografia explora o uso de técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), desde expressdes regulares até Grandes Modelos de Lin-
guagem (LLMs), para a extragédo da informac&o e ligacao de entidades de notas fiscais
eletrbnicas (NF-es), com informag¢des armazenadas em um Grafo de Conhecimento
(KG). O estudo sera conduzido inicialmente no dominio de medicamentos, para o qual
foi construido KG com dados sobre medicamentos aprovados pela Anvisa, seus prin-
cipios ativos, dosagens, apresentacdes e outras informagdes.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem. Inteligéncia Artificial. Extracdo de
informacéo. Ligacao de entidades.
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1 INTRODUGAO

Na era contemporéanea, o vasto volume de dados disponiveis em formato digital
representa um potencial imensuravel para analises estatisticas e investigagdes. Con-
tudo, o crescimento acelerado da quantidade e da variedade desses dados, além de
sua complexidade, traz grandes desafios. Como integrar e processar eficientemente
uma quantidade gigantesca de dados, frequentemente semi-desestruturados ou néao
estruturados como textos livres como é o caso da descricdo de produto em uma nota
fiscal eletrbnica (NFe) para extrair analises valiosas e significativas?

Nesse cenario, a extracao de informagédo de textos e sua integracdo com ba-
ses de conhecimento pré-existentes se apresenta como uma parte crucial do proces-
samento e analise de dados. No contexto de notas fiscais, vendedores costumam
preencher as descricoes textuais de produtos em itens de NF-es sem padronizagao,
gerando problemas no processo de estudo desses dados em grandes quantidades, e
dificultando a unido desses dados com informacdes de outras fontes.

A utilizacao de grandes modelos de linguagem (do inglés Large Language Mo-
dels - LLMs) é uma abordagem recente, porém muito poderosa, para realizar tarefas
de Processamento de Linguagem Natural. Entretanto, como apontado por (Pan et al.,
2024), estes modelos apresentam algumas dificuldades, como a imprecisdao dentro
de dominios especificos, fuga de resposta e resultados errbneos sem fundamentacao
(alucinacoes).

Este projeto tem como objetivo utilizar LLMs para desambiguar e ligar entida-
des pertencentes a diferentes fontes de informacao, identificando pares de itens cor-
respondentes e permitindo a unido destes dados desestruturados, gerando assim um
aumento no potencial analitico desta informacao. Ao final, espera-se que esse traba-
Iho demonstre o potencial desta ferramenta em processos de integracao e andlise de
dados textuais em grande escala, contribuindo para o avancgo de solu¢des baseadas
em inteligéncia artificial no campo de medicamentos.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Atualmente, as descricoes de medicamentos em notas fiscais eletronicas des-
crevem os produtos de forma ndo estruturada, com todas as suas caracteristicas
sendo apresentadas em uma unica string, € sem um valor que identifique o produto
descrito em uma base de dados de medicamentos registrados pelos 6rgaos responsa-
veis. Essa representacao limita a organizacao e a execucao de pesquisas com estes
dados, que ndo sdo adequados para uso em bancos de dados relacionais devido a
delimitacdo indeterminada entre os atributos dos registros, e dificulta a unido dessa
informacéao com dados oriundos de outras fontes.

Este trabalho propde uma avaliagdo do uso de técnicas de PLN apoiadas em



Capitulo 1. Introdugéo 12

bases de conhecimento para as fun¢des de Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(do inglés, Named Entity Recognition - NER) e Ligacdo de Entidades (do inglés, Entity
Linking - EL), em uma tentativa de ligar descricoes presentes em notas fiscais com
medicamentos registrados pela Anvisa e CMED, possibilitando assim a identificagao
precisa do medicamento correspondente a uma nota fiscal e suas caracteristicas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar uma exploragédo e analise do uso de grandes modelos de linguagem
para a ligacao de entidades em uma base de conhecimento, dirigindo um estudo no
campo de medicamentos.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Analisar o estado da arte em LLMs e ligacao de entidades;
2. ldentificar e minimizar o conjunto de registros candidatos a desambiguagéo;

3. Selecionar LLMs atuais e que possam ser executados localmente para se-
rem usados nos experimentos;

4. Implementar a ligacéo de entidades com modelos de linguagem;
5. Avaliar o desempenho das estratégias empregadas;

6. Publicar os resultados do trabalho na forma de contribuigdes em artigos.

1.3 METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido como parte do Projeto Céos, parceria entre UFSC
e MPSC. Os dados de notas fiscais foram fornecidos pelo MPSC, originados de lici-
tacbes publicas, e foram selecionados aqueles que pertencem a medicamentos. Os
dados sobre medicamentos foram adquiridos através de APIs da Anvisa e CMED.

Foi executada uma anadlise dos dados utilizando a linguagem Python para ob-
servagao das caracteristicas dos dados. A partir disso, sdo propostas solugdes para
0s problemas encontrados, utilizando uma abordagem mista de técnicas de Proces-
samento de Linguagem Natural tradicionais (expressdes regulares) e modernas (gran-
des modelos de linguagem). Com isso, sao executados experimentos sobre os dados
e expostos os resultados obtidos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2
esclarece as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento da tese. O Capitulo 3 apre-
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senta e compara trabalhos correlatos a este. O Capitulo 4 explica o processo proposto
para a solucao do problema. O Capitulo 5 define as variaveis que serao utilizadas para
a realizacdo dos experimentos. O Capitulo 6 descreve a realizacdo dos experimentos
propostos por esse trabalho e a avaliagao dos resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais ao entendimento do traba-
Iho, bem como descreve as técnicas e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
da ideia e estrutura proposta.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma area da Inteligéncia Artifi-
cial que estuda a capacidade de um computador de interpretar texto e fala de maneira
analoga a humana (IBM, 2025). O objetivo destes estudos € possibilitar que computa-
dores possam realizar atividades de extracdo, analise e categorizacéo de informacéo,
bem como geracao de texto em linguagem humana.

A area de PLN abrange uma grande variedade de processos, como extracao
de informacao, traducgéo, reconhecimento de fala, etc.

Para que um texto possa ser mais facilmente analisado por maquina, é conve-
niente que seja feita uma padronizagdo da informacgédo. O processo de tokenizagao,
portanto, descreve a etapa de divisdo de um texto em partes menores denominadas
fokens, que podem ser pequenas frases, palavras, subpalavras ou até mesmo letras
(Jurafsky; Martin, 2025). Cada token agrega um valor semantico a sentenca, que é
utilizado pelo computador para interpretar o sentido presente na informacao.

22 EXTRACAO DE INFORMAGAO

A tokenizagéo é base para diversas tarefas de PLN, incluindo tarefas de extra-
cao de informacéao. Extracao de Informacgao (do inglés, Information Extraction - IE) se
refere ao processo de extrair e estruturar dados de forma automatizada a partir de
fontes ndo estruturadas (Jurafsky; Martin, 2025). Esse processo transforma paginas
web, documentos ou outras representagdes de informagdo sem estrutura fixa em fon-
tes valiosas de dados, que podem ser organizados para realizacdo de consultas e
analises.

Ao estruturar a informacao, é facilitada a execugao de buscas e analises sobre
esses dados. Com isso, percebe-se a importancia da |IE, dado que a internet abriga
inUmeras paginas web com inestimavel volume de informacao representada em lin-
guagem humana.

Este trabalho lidara com dados textuais, em linguagem natural, presentes em
descri¢cdes de notas fiscais. Como exemplo, temos a seguinte descricao de nota fiscal
de um medicamento, para observagédo de como as informagdes podem ser apresenta-
das:
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ARTRINID 100MG - CETOPROFENO-PO SOL INJ IV-50FA-UNIAO QUI-
MICA(POS) - LOTE:1806802 - Val:29/02/2020

As tarefas de extracéo de informacgéo de texto empregadas neste trabalho e as
caracteristicas da descricdo apresentada sao exploradas nas secoes subsequentes.

2.2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Entidades nomeadas sao qualquer objeto a qual se pode atribuir um nome pro-
prio: pessoas, cidades, organizacdes, etc. O reconhecimento e categorizacdo dessas
entidades é importante para identificacdo de relacionamentos entre entidades (Ma;
Hiraoka; Okazaki, 2022), solucionando problemas de desambiguacéo ou analises de
sentimento.

O conceito de Entidade Nomeada, contudo, é comumente estendido para incluir
objetos que podem nao ser necessariamente entidades, como datas, porcentagens,
quantidades de dinheiro, etc. (Jurafsky; Martin, 2025).

A Figura 1 apresenta um exemplo de extracao de informacdes na descricao do
medicamento apresentado na descricdo apresentada anteriormente, categorizando os
diferentes dados presentes. Na legenda, temos os diferentes tipos de entidades mais
comumente presentes no conjunto de dados, como nome do medicamento, concentra-
¢cao e quantidade.

Figura 1 — Exemplo de NER em Descricao de Medicamento

ARTRINID 100MG - CETOPROFENO-PO SOL INJ IV:50FA-UNIAO
QUIMICA(POS) - LOTE:1806802 - Val:29/02/2020

Legenda:
nome do medicamento [€oncentracae principio ativo [apresentacdo(po/injetaVel) quantidade laboratério

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2 Desambiguacao de Entidades

Em muitos casos, ao reconhecer as entidades de um texto, se torna interes-
sante a incorporagcao de informagao externa, por exemplo, presente em uma base
de dados, para acrescentar semantica ao contexto de uma sentencga. A recuperacao
desta informacéo pode se tornar dificil em cenérios onde existe ambiguidade, como é
0 caso de palavras homdnimas, ou contextos em que instancias possuem definicdes
muito similares, como na area biomédica (Yuan, H.; Yuan, Z.; Yu, 2022). Para isto, mui-
tas dessas entidades precisam passar por um processo de desambiguacéo, orientado
a definir a qual exato objeto de uma base de conhecimento aquela entidade se refere.
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Ao efetuar uma busca por similaridade Iéxica utilizando a descricdo demons-
trada na Figura 1, com base no nome do medicamento e principio ativo, em uma base
de conhecimento, podemos alcancar os registros apresentados na Figura 2 como can-
didatos ao processo de desambiguacéo.

Figura 2 — Resultado da pesquisa pelo medicamento descrito

nome do medicamento principio ativo  laboratério apresentagao

CETOPROFENO CETOPROFENO CRISTALIA PRODUTOS QUIMICOS FARMACEUTICOS LTDA. 100 MG PO LIOF P/ SOL INJ CX 50 FA VD TRANS
ARTRINID CETOPROFENCO UNIAO QUIMICA FARMACEUTICA NACIONAL S/A 50 MG/ML SOL INJ IM CT 50 AMP VD AMB X 2 ML
ARTRINID CETOPROFENO UNIAO QUIMICA FARMACEUTICA NACIONAL SIA, 100 MG PO LIOF SOL INJ IV CT 50 FA VD TRANS

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar os candidatos, observa-se que o primeiro possui 0 mesmo principio
ativo do medicamento original, porém possui nome incorreto e laboratério diferente
de Unidao Quimica, que era previsto na descricdo. Os medicamentos das linhas 2 e
3, contudo, apresentam nome de medicamento e laboratério corretos. Ao analisar a
apresentacao de cada um, nota-se que o medicamento 2 apresenta concentracao de
50MG/ML, enquanto o medicamento 3 apresenta 100MG, correspondendo ao medi-
camento original. Ao final do processo, define-se entdo que o medicamento descrito
trata-se do medicamento numero 3.

2.2.3 Meétodos para Extracao de Informacao

Uma das formas mais tradicionais e eficientes para extracao de informacao
€ através de expressodes regulares (regex). Expressoes regulares sao definicdes de
padrdes para uma string que deve ser procurada dentro de um determinado texto. Por
exemplo, se o objetivo fosse encontrar dentro da descricao de um produto o codigo de
um item, poderia ser construida a expressao regular: "Codigo: [0-9]*".

A substring "Codigo: "define exatamente o que deve ser encontrado no texto
para que haja correspondéncia com o que se procura. O trecho [0-9] define um inter-
valo, ou seja, qualquer valor numeérico entre 0 e 9 seria aceito pela expressao regular,
enquanto o simbolo de asterisco (*) define que € necessaria a presenca de pelo me-
nos um valor do intervalo, mas que também deve ser aceita uma sequéncia destes
nuameros (ex: 25835).

Essa abordagem, portanto, se torna bastante altamente limitada quando o corpo
de texto em que se busca a informacédo néo apresenta padrdes facilmente identifica-
veis. Neste cenério, 0 uso de LLMs, modelos de Machine Learning treinados em um
vasto volume dados, representam alternativas mais flexiveis ao se desprender da rigi-
dez das expressodes regulares, utilizando técnicas de PLN para compreender contexto
e variacoes linguisticas com precisao.
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2.3 GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM (LLM)

A ascenséao dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) representa um grande
marco no avancgo das areas de PLN e |E. Estes modelos s&o sustentados pela tecnolo-
gia de Deep Learning, em que sdo construidas redes neurais artificiais, com o objetivo
de detectar padrées em um conjunto de dados de entrada através de mdultiplas cama-
das de neurdnios (Sarker, 2021). Essa estrutura permite que maquinas identifiquem
padrées com alta efetividade, sendo capazes de prever tokens futuros e sequéncias
de palavras com preciséo.

Os LLMs, modelos que estudam enormes quantidades de informacao através
de texto em uma etapa denominada pré-treinamento, demonstram ser uma solugao
para tarefas de interpretacao e geracao textual, com avancada capacidade de analise
semantica e respondimento de perguntas (Jurafsky; Martin, 2025).

Esses avancos na comunicagcdo em linguagem natural entre humano e ma-
quina sdo visiveis através do recente sucesso de ferramentas como ChatGPT (Ope-
nAl, 2022), LLMs orientados a conversagao. Ao prestarem o papel de assistente virtual
para multiplas diferentes tarefas com significativa precisao, estes modelos se tornaram
parte do cotidiano da populagéo, e a expansdo do tamanho destes modelos promete
capacidade cada vez maior na resolu¢do de problemas de PLN (Zhao et al., 2025).

2.4 GERAGCAO AUMENTADA VIA RECUPERAGCAO

Como constatado, LLMs sao eficientes para resolver uma vasta multitude de ta-
refas ao serem treinados com as enormes quantidades de dados presentes na internet,
com conteudo que representa diversas categorias de informacao diferentes. Contudo,
para a resolucdo de tarefas cujo contexto demonstra ser especifico ou menos pre-
sente na etapa de treinamento, esses LLMs com propdésito geral podem apresentar
resultados menos consistentes (Kandpal et al., 2023).

Neste ambito, a tecnologia de Geracao Aumentava via Recuperacao (do inglés,
Retrieval Augmented Generation - RAG) se apresenta como uma ferramenta para con-
tornar estas inconsisténcias, e € definida pela recuperacao de informacgéo relevante a
tarefa a ser tratada em uma base de dados, somando-a ao contexto. Esse contexto
enriquece o prompt oferecido ao modelo, que utiliza esse conhecimento para gerar res-
postas mais precisas (Song et al., 2025). A Figura 3 representa uma simples execugao
de RAG.

O uso de RAG, portanto, se torna bastante eficiente para tratar tarefas perten-
centes a dominios especificos, como da medicina ou direito, ao incorporar informacdes
relevantes e confiaveis sobre estes assuntos, oriundas de bases vetoriais ou grafos de
conhecimento (Beckhauser; Fileto, 2024), para melhorar os resultados.

Para aplicacées no campo farmacéutico, RAG se torna uma ferramenta bas-
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Figura 3 — Geragdo Aumentada via Recuperacédo (RAG)

2.
Resposta do modelo
Conhecimento Base de dados

A

= =
Enriquecimento do
prompt

Processamento do

Prompt do usuério prompt pelo LLM

Prompt enriquecido

Fonte: Elaborada pelo autor.

tante valiosa, ao conceder contexto adicional para auxiliar na resolucao de entidades,
considerando a alta variabilidade de medicamentos, concentragdes e dosagens. Por
exemplo, quando lidando com dois medicamentos com nomes diferentes - mas base-
ados em um mesmo principio ativo - uma base de fatos auxilia na determinacéo da
similaridade entre estes medicamentos em determinados contextos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

As melhores metodologias para realizar a tarefa de Ligagao de Entidades ainda
sdo alvo de muito debate. O trabalho de (Xiao et al., 2023) explora o potencial de
LLMs como poderosos ligadores de entidades, demonstrando sua efetividade ao em-
pregar esses modelos combinados com uma base de conhecimento para a execugao
da tarefa de desambiguacéo.

(Liu et al., 2024) destaca a diminuicdo da precisdo das respostas em tarefas
de Entity Linking ao apresentar a LLMs quantidades muito grandes de registros can-
didatos. O trabalho de (Choudhary et al., 2021) destaca a possibilidade do uso de
KGs para amenizar estes problemas, colaborando para a filtragem de entidades signi-
ficantes ao aplicar fungdes de similaridade e definir um ranking de relevancia entre as
possiveis escolhas.

(Liu et al., 2024) também propde uma abordagem de EL estruturada em trés eta-
pas: (i) sumarizagao e filtragem da entrada, para reduzir a quantidade de candidatos,
(i) uso de informagdes do contexto e conhecimento prévio para executar a desambi-
guacéo, e (iii) uma reducédo no numero de alucinagbes ao implementar um algoritmo
de consisténcia.

(Ding et al., 2024) explora as melhores estratégias de prompting para tarefas
de entity linking utilizando LLMs. Sao utilizados prompts com multipla escolha para
selecéo da entidade mais adequada.

Um exemplo préximo ao problema de Entity Linking no campo farmacéutico é o
trabalho de (Xu; Chen; Hu, 2023), que realca as dificuldades da realizacdo de tarefas
de NLP no campo da saude. As principais barreiras apontadas sao as altas varia-
bilidade de nomenclaturas, com alta quantidade de palavras sinbnimas e variacoes
morfolégicas, adicionando bastante complexidade a tarefa.

O uso de RAG se destaca entre uma das solugdes para melhoria de resultados
para tarefas de NLP. O trabalho de (Beckhauser; Fileto, 2024) foca em apresentar o
aumento da precisado nas respostas de LLMs ao integra-los a grafos de conhecimento.
Seus resultados demonstram melhorias de até mais de 40% de precisdo, e mostram
que modelos de linguagem menores, quando integrados com KGs, podem alcancar
resultados melhores que modelos significativamente maiores.
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Tabela 1 — Comparagéao entre trabalhos correlatos em Entity Linking com LLMs

Trabalho Ano | Estratégia | Uso de RAG | Notas fiscais | Medicamentos
principal
Xiao et al.| 2023 | LLMs ins- Sim N&o Nao
(INSGE- truidos
NEL) (Xiao combina-
et al., 2023) dos com
recupe-
radores
(retrievers).
Liu et al.| 2024 | Pipeline em Parcial N&o Néao
(OneNet) 3 etapas: fil-
(Liu et al., tragem, uso
2024) de contexto,
consistén-
cia.
Choudhary | 2021 | Knowledge N&o N&ao Nao
et al. Graphs
(Choudhary e embed-
et al., 2021) dings para
ranking de
entidades.
Ding et al.| 2024 | Estratégias Nao Nao Nao
(EntGPT) de promp-
(Ding et al., ting  (mul-
2024) tipla esco-
lha).
Zhang et al.| 2023 | Interagéo Nao Nao Sim
(Biomedical entre enti-
EL) (Xu; dades para
Chen; Hu, EL biomé-
2023) dico.
Almeida 2023 | Integracao Sim Nao Nao
et al. de LLMs
(Beckhau- com KGs e
ser; Fileto, RL.

2024)
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4 PROCESSO PROPOSTO

Esse capitulo descreve o processo proposto para a tarefa de extragéo de in-
formacéo e ligagdo de entidades de notas fiscais de medicamentos aliada a conhe-
cimento. As duas tarefas compreendidas neste trabalho s&o a Filtragem da Lista de
Candidatos, que visa minimizar a quantidade de registros oferecidos aos LLMs para
0 processo de desambiguacao, e a Desambiguacado de Entidades Nomeadas, que
tem como objetivo definir qual medicamento cadastrado em bases de dados oficiais
corresponde ao produto descrito em uma nota fiscal.

A abordagem proposta é centrada em diferentes técnicas de PLN. Para a etapa
de Filtragem, foram desenvolvidas expressdes regulares baseadas nos padrdes de
representacao encontrados nos dados, com o objetivo de capturar informacéo que pu-
desse diminuir o niumero de candidatos com um baixo custo computacional. Na etapa
de Desambiguacao, para lidar com a complexidade e despadroniza¢ao da informacao,
sao utilizados LLMs pequenos, que possam ser executados localmente nos servidores
da UFSC, devido a privacidade dos dados.

A figura 4 apresenta o processo desenvolvido, desde a definigdo da origem e
geracdo dos dados utilizados nos experimentos deste trabalho até a etapa final da
resolucao do problema apresentado. As etapas do processo em cor branca represen-
tam tarefas previamente desenvolvidas por outros estudantes do projeto, enquanto em
verde temos as etapas efetivamente realizadas e analisadas neste trabalho.

A etapa 1 corresponde a selecao dos dados de notas fiscais a serem utilizados
nos experimentos. Sao relevantes para este trabalho aquelas que correspondem a
medicamentos, que constituem o foco principal desta pesquisa.

A etapa 2 é a indexacao das descricbes das notas fiscais em uma base de
dados vetorial. O objetivo dessa indexacao é viabilizar operagdes mais eficientes sobre
dados desestruturados, armazenados em formato textual. A representacdo vetorial
das descricdes permite que métodos de busca Iéxica sejam aplicados posteriormente,
facilitando a recuperacao e comparacao de informagdes de maneira mais precisa.

A etapa 3 representa a construcado da base de conhecimento a ser utilizada
no processo. Nesta fase, dados sobre medicamentos sdo carregados em um grafo de
conhecimento, responsavel por armazenar as informacdes sobre os registros candi-
datos a ligagéo de entidades. O uso de um grafo permite a modelagem de relagdes
entre diferentes atributos e entidades, contribuindo melhor analise e recuperacéo de
informacéo.

A etapa 4 é a etapa de reconhecimento de entidades. Nesta etapa, sédo cruza-
dos os dados provenientes das etapas 2 e 3. Para cada descri¢cao, sdo recuperados
os registros de medicamentos que apresentam maior compatibilidade léxica, gerando
uma lista inicial de correspondéncias.
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A etapa 5 corresponde a filtragem da lista de candidatos gerada pela etapa an-
terior. E feita a minimizacao da lista de registros candidatos para possibilitar e diminuir
o custo computacional da etapa subsequente.

O etapa 6 representa a tarefa final do processo. Para cada par de descricao e
lista de candidatos, estes sao apresentados a um LLM com o objetivo de selecionar o
candidato mais compativel. As entidades ligadas sé@o, enfim, armazenadas no banco
de dados, e é efetuada a avaliagdo dos resultados dos modelos.

Figura 4 — Processo proposto para reconhecimento e ligagdo de entidades

KG de Medicamentos

=
Dados de
medicamentos

____________________________________________________________________________________

@ ®

Selegao de itens do Indexacéo das | Reconhecimento de
tipo Medicamento descrigdes f Entidades

Filtragem da Lista de
Candidatos

Conjunto de Registros
Candidatos

i

Desambiguacgéo de
entidades nomeadas

Entidades Ligadas

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo define as variaveis a serem utilizadas neste trabalho, com o in-
tuito de implementar o processo proposto no capitulo anterior. Nas se¢des seguintes,
serdo definidos o conjunto de dados, 0 método de selecao de entidades candidatas, a
amostragem, o prompt utilizado e os modelos selecionados.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

Foram utilizados trés diferentes datasets para a execucédo dos experimentos.
Os registros a serem ligados sédo descricées de notas fiscais de medicamentos relaci-
onadas a compras publicas do Governo do Estado de Santa Catarina, constando com
1.565 registros, salvos em um banco de dados relacional PostgreSQL.

A Figura 5 mostra alguns exemplos de descricdes de notas fiscais. Nota-se
a despadronizacdo da informacdo, com alguns medicamentos contendo informacdes
como laboratério, concentracao e volume, enquanto os mesmos dados estao faltantes
em outras descrigdes. Além disso, todas as informacdes estao representadas em uma
unica string, sem ordem ou estrutura definida.

Para os medicamentos que farao parte da populacéao da base de conhecimento,
sao utilizadas duas fontes: (i) lista de medicamentos aprovados pela Anvisa, obtidos
via APl e (ii) lista de precos de medicamentos oferecida pela CMED, em formato CSV.
Estes dados foram utilizados para popular um grafo de conhecimento, que abriga todo
0 conhecimento sobre medicamentos a ser utilizado no processo de ligacao de entida-
des. O uso do grafo de conhecimento possibilita que, em trabalhos posteriores, seja
feita uma extensdo com aplicacdo de regras logicas, contribuindo para um processo
de recuperacao mais preciso e capaz de identificar relagdes implicitas entre os dados.

A Figura 6 apresenta exemplos de informagdes de medicamentos recuperadas
do grafo de conhecimento. S&o recuperados os valores de nome do medicamento, prin-
cipio ativo, laboratorio e apresentacao do remédio. O campo de apresentacao também
abriga variadas informacdes de maneira desestruturada.

5.2 SELECAO DE ENTIDADES

O algoritmo de Selecao de Entidades Candidatas escolhido para definir os da-
dos de entrada dos experimentos deste trabalho foi o de similaridade 1éxica. As des-
cricoes de medicamentos de NFes, indexadas na base de dados Solr, foram utilizadas
para recuperar informacao do Grafo de Conhecimento através de buscas por simila-
ridade léxica. Foi avaliado o casamento de tokens pertencentes aos campos nome
do medicamento ou principio ativo. Os registros com alta correspondéncia foram
selecionados como candidatos para a etapa de ligacao de entidades.
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Figura 5 — Exemplos de descrigdes de notas fiscais

Produto

sertralina 50mg ¢/30 gen
ancoron 100mg ¢/30 comp
plenance 10 mg ¢/90 cpr
anti septico spray 50ml #
losartana potassica 50mg cx/960cpr generico prati donaduzzi
profenid im - ap 2ml 100mg
vast 40mg 30comp rev
combiron folico c45 cpr
depakote er 500mg /30cp +
to lrest 100mg 20cpr c1 tg

esomex 40mg ¢/28 comp

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6 — Exemplos de medicamentos recuperados do grafo de conhecimento

nome do medicamento principio ativo laboratorio apresentacao

CETOPROFENO CETOPROFENO CRISTALIA PRODUTOS QUIMICOS FARMACEUTICOS LTDA. 100 MG PO LIOF P/ SOL INJ CX 50 FA VD TRANS
ARTRINID CETOPROFENO UNIAD QUIMICA FARMACEUTICA NACIONAL S/A 50 MG/ML SOL INJ IM CT 50 AMP VD AMB X 2 ML
ARTRINID CETOPROFENO UNIAD QUIMICA FARMACEUTICA NACIONAL SiA, 100 MG PO LIOF SOL INJ IV CT 50 FA VD TRANS

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 DEFINIGAO DA AMOSTRA

Para a conferéncia dos resultados oferecidos pelos modelos, € necessaria a
ligacdo manual das entidades. Para a definicdo de uma amostra representativa, foi
considerada a metodologia determinada por (Rea; Parker, 2012), que define um guia
para amostragens em populagdes pequenas.
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Z2.(0.25)-N
Z2.(0.25)+ (N —1)- M2’
Nesta equacdo, Mg representa a margem de erro, Z o Z-score relacionado a
margem de erro, e N o tamanho do dataset original.
A amostra foi definida, portanto, como 150 descricoes aleatérias, extraidas do
dataset original de 1.565 descri¢cdes, contando com uma margem de erro de 10% e
confiabilidade de 99%.

amostra =

5.4 DEFINIGAO DO PROMPT

Ao serem eleitas as entidades candidatas, atribuimos aos LLMs a tarefa de fa-
zer a ligagao dessas entidades. Foi definida uma abordagem zero-shot com o seguinte
prompt:

Para o seguinte medicamento: {medicamento}, qual das seguintes descri-
cbes é mais provavel de se referir ao medicamento descrito?

{lista_candidatos}

Por favor, responda somente com o c6digo (numero) correspondente a res-
posta correta, sem texto adicional. Decida de acordo com as seguintes
prioridades:

1. Laboratério
2. Concentragao
3. Apresentacéao

Escolha a string que apresenta a maior quantidade de informacbes compa-
tiveis com a descricado do medicamento. A resposta PRECISA estar entre
as opc¢des fornecidas.

O prompt descreve as regras definidas para ligacdo: O laboratério responsa-
vel pelo medicamento deve ser o parametro mais importante para associar registros,
seguido pela concentracdo do medicamento (ex: 50MG/ML), e apresentacao (ex: 50
CAPSULAS).

5.5 MODELOS SELECIONADOS

Para a execucao dos experimentos, foram selecionados cinco diferentes Gran-
des Modelos de Linguagem. Foram eleitos modelos pequenos, que pudessem ser
executados localmente, dado a natureza sigilosa dos dados de licitacbes. A selecao
considerou a relevancia dos modelos no estado da arte.
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A Tabela 2 apresenta o nome e o tamanho da janela de contexto de cada um
dos modelos selecionados.

Tabela 2 — Modelos utilizados

Modelo | Nome da API do Modelo | Context Window
Mistral | mistral:7b 8k tokens
Gemma | gemma3:27b 128k tokens
Qwen qwen2.5:72b 128k tokens
LLaMa | 11ama3.3:70b 128k tokens
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6 RESULTADOS

6.1 FILTRAGEM DE REGISTROS CANDIDATOS

Nesta secédo, sera feita uma andlise das listas de registros candidatos e das
heuristicas de filtragem aplicadas sobre elas, em uma tentativa de reduzir o nimero de
registros. O objetivo desta tarefa € reduzir o nimero de tokens na entrada dos LLMs,
possibilitando a adequacao dentro da janela de contexto dos modelos, bem como
reduzindo o custo computacional e facilitando o processo de decisdo dos modelos.

A Figura 7 apresenta um gréafico boxplot com a distribuicdo da quantidade de
registros candidatos por descricdo, em escala logaritmica para melhor visualizacao.
Nota-se que a maioria das descricoes possui até 100 correspondéncias na base de
conhecimento, mas com muitos outliers que tiveram até mais de 3500 medicamentos
considerados similares e candidatos a desambiguacao.

Figura 7 — Distribuicao da quantidade de candidatos por registro

--— Média = 224.22
‘‘‘‘‘‘ Mediana = 96.00
@ Maior valor = 1416

:
8
o
®

10° 10¢ 107 103
Quantidade de Candidatos (escala log)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um melhor entendimento do problema enfrentado pode ser obtido a partir da
Figura 8. Nela, observa-se a distribuicdo da quantidade de tokens que compde cada
lista de registros candidatos, em que muitos possuem mais de 50.000 tokens, com
valores que podem chegar a até mais de 300.000. Esta quantidade altamente elevada
de tokens implica em um alto grau de complexidade, ou até impossibilita a resolucao
da tarefa por LLMs com janelas de contexto de tamanhos insuficientes.

Dado o exposto, percebe-se a necessidade de encontrar maneiras de reduzir
a quantidade de opcgdes a serem entregues aos LLMs para o processo de desambi-
guacao. Com esse objetivo, foi elaborado o passo de filtragem para a lista de registros
candidatos, baseado nas informacgdes presentes nas descricdes dos medicamentos.
Ao analisar os padrdes presentes na representagao textual dos dados nas descri¢oes,
puderam ser construidas expressoes regulares que identificam essas informacées no
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Figura 8 — Distribuicdo da quantidade de tokens por registro

~== Meédia = 19416.76
,,,,,, Mediana = 6166.00
@ Maior = 337091

10* 102 10° 10* 10°
Quantidade de Tokens

Fonte: Elaborada pelo autor.

texto para, depois, avaliar a compatibilidade entre uma descri¢cdo e cada um de seus
candidatos, com o objetivo de descartar candidatos incompativeis.

Valores como concentragdo ou volume foram considerados importantes valores
numéricos a serem observados no processo de eleicdo dos registros corretos. Por-
tanto, foram testadas duas diferentes heuristicas: (I) a extracdo de quaisquer valores
numeéricos que estejam presentes tanto na descricao da nota fiscal quanto na do can-
didato, e (ll) a extracdo de valores numéricos junto de suas unidades de medida (ml,
mg, etc.). A abordagem (I) propde uma alternativa mais generalizada, enquanto (ll)
apresenta maior sensibilidade a maneira como os dados sdo apresentados.

A expressao que implementa a primeira heuristica busca todos as substrings
compostas exclusivamente por digitos ([0-9]) que fazem parte de uma descrigdo. A
Figura 9 apresenta a identificacdo dos valores baseado na heuristica (l), capturando
todos os valores numéricos presentes no texto.

Figura 9 — Exemplo da heuristica nimero |

nome medicamento: TORAGESIC - principio ativo: TROMETAMOL
CETOROLACO - laboratério: EMS SIGMA PHARMA LTDA -
apresenta¢ao: 10 MG/ML SOL INJ CTI6 AMP VD AMB X ML

numero numero numero

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a implementacdo da segunda heuristica, foi necessaria uma analise de
como os dados eram normalmente estruturados e suas unidades de medida. Foram
identificadas as principais unidades de medida para concentracdo (MGG, G, MG, etc.)
e volume (ML) para a construcéo de expressoes regulares que pudessem reconhecer
estes valores no texto. As expressodes construidas sao apresentadas a sequir:
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Concentracgéo
([0-91+([\.,1 [0-9]+) *\s* (MGG |GIMG|UIL|%IMCG) \s*(/\s*[0-9]*?\s*(GIML|MG|UL|%)+)?)

Volume

\s+(C/)7[0-9]+([\.,]1 [0-9]+)*\s? (ML) (?!/)

A identificacado dos valores efetuada pelas expressdes regulares anteriores séo
representados pela Figura 10, considerando as unidades de medida mais comuns jun-
tamente dos valores numéricos, em uma tentativa de incorporar uma maior restricao
dos valores capturados.

Figura 10 — Exemplo da heuristica numero |

nome medicamento: TORAGESIC - principio ativo: TROMETAMOL
CETOROLACO - laboratorio: EMS SIGMA PHARMA LTDA -
apresentacao: 10 MG/ML SOL INJ CT 6 AMP VD AMB X1 ML

concentragdo volume

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a comparacdo do desempenho entre as duas alternativas, as métricas
selecionadas foram a reducao do numero de candidatos por registro, e a quantidade
de registros considerados corretos que foram equivocadamente descartados (falsos
negativos).

A Figura 11 apresenta a redugéo do tamanho da lista de candidatos efetuada
pela heuristica (I). Observa-se um evidente sucesso na filtragem de candidatos para
os valores outliers, drasticamente diminuindo a quantidade de tokens necessaria para
desambiguacgéo destas notas fiscais. O outlier mais extremo, que antes constava com
mais de 3.500 candidatos, teve este numero reduzido para menos de 2.000 através
desta heuristica.
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Figura 11 — Antes e depois do tamanho das listas de candidatos com heuristica |
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 12 apresenta a reducao efetuada pela heuristica (I). Nota-se que, ape-
sar de haver uma diminui¢do dos quartis e limites superiores, esta heuristica teve me-
nor desempenho para os outliers, ndo conseguindo bom desempenho para os casos
mais extremos. Os dois registros mais graves ndo apresentaram qualquer diminuigao
no seu numero de candidatos através desta heuristica.
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Figura 12 — Antes e depois do tamanho das listas de candidatos com heuristica Il
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho final da reducgao efetuada pelas duas heuristicas é comparado
pela Figura 13. A abordagem (Il) reduziu em apenas 26% o0 numero médio de can-
didatos para cada registro, comparado com 40% para a heuristica (l), e apresentou
desempenho pior para 0os casos mais criticos (como observado na Figura 12). Isso
se da pois os registros com quantidades mais elevadas de registros costumam ser
misturas de dois principios ativos diferentes, contendo padrées de apresentacao mais
complexos de serem contemplados por expressoes regulares tédo especificas.
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Figura 13 — Comparagao da reducao de candidatos entre as duas heuristicas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para analise dos falsos positivos, foi utilizada a amostra de 150 registros menci-
onada no capitulo anterior para ser desambiguada manualmente, listando os registros
considerados como respostas corretas para o processo de desambiguagéo. A Figura
14 mostra a distribuicéo logaritmica da quantidade de registros considerados corretos
pela desambiguacdo manual, para cada lista de candidatos. Em muitos dos casos,
existem multiplos registros considerados corretos entre as opgcdes, com um valor mé-
dio de 19 candidatos, com maximo de 230.
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Figura 14 — Quantidade de candidatos considerados corretos por registro
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Finalmente, a execuc¢ao dos dois algoritmos de filtragem na amostra resultou
que a abordagem (I) nao descartou nenhum registro considerado correto, enquanto a
abordagem (ll) descartou um ou mais registros corretos em 13% das descrigdes pre-
sentes na amostra. Essa observagcado conclui que a abordagem (II), apesar de mais
generalizada, desempenha melhor a fung¢ao de filtro para a lista de candidatos, conse-
guindo maior porcentagem de filtragdo e com menos incidéncia de falsos negativos.

6.2 DESAMBIGUACAO DE ENTIDADES

Esta secao apresenta os resultados dos resultados da tarefa de desambigua-
¢do de entidades usando o processo proposto. E analisada a performance dos mo-
delos selecionados de acordo com sua acuracia e tempo médio de resposta. Para
demonstracdo da eficacia da etapa anterior, sdo executados os experimentos sobre
os dados em sua forma original e sobre os dados apds filtragem, utilizando a filtragem
considerada mais bem sucedida na etapa anterior.

A melhoria no desempenho dos modelos é evidente na Figura 15, que apre-
senta a acuracia de cada modelo para a tarefa de desambiguacao, com os dados pré
e pos filtragem. Todos os modelos testados tiveram ganhos altamente significativos
de acuracia ao lidar com uma lista de candidatos reduzida, comprovando a eficiéncia
da etapa de filtragem para impulsionar o processo de ligacao de entidades. Também
€ possivel perceber o destaque dos modelos gemma3:27b e llama3.3:70b, que alcan-
caram a melhor acuracia para a tarefa. Ademais, é importante ressaltar a capacidade
do modelo Gemma de conseguir os melhores resultados tendo uma quantidade de
parametros menor que a metade dos modelos Llama e Qwen, indicando uma alta per-
formance para a tarefa. O modelo mistral:7b, com o menor numero de parametros,
apresentou resultados inferiores aos outros modelos experimentados.
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Figura 15 — Resultado da Desambiguacao de Entidades

100

EEE Pre-Filtragem
. pos-Filtragem

80 1

60 1 56.9% 56.2%

Acuracia (%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O tempo de resposta médio de cada modelo pode ser observado na Figura
16. O gréfico demonstra uma queda significativa do tempo de resposta para todos
os modelos apés a etapa de reducédo da quantidade de registros candidatos, desta-
cando a importancia da tarefa dentro do processo proposto. Os modelos mistral:7b e
gemma3:27b se destacaram neste ambito, tendo os menores tempos antes e depois
da reducao do numero de candidatos, chegando a valores menores que 2 segundos.
Evidencia-se um enorme tempo de resposta do modelo llama3.3:70b para os dados
pré-filtragem, destacando a dificuldade deste modelo para lidar com a enorme quanti-
dade de op¢des em relagcao aos outros selecionados.
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Figura 16 — Comparacao do Tempo de Resposta entre Modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Unindo os resultados dos dois parametros avaliados previamente, temos o gra-
fico de trade-off entre acuracia e tempo de resposta médio na Figura 17. Para esta
comparacao, foi utilizada a versao reduzida da lista de candidatos, para produzir os
resultados finais de todo o processo de ligacao de entidades. O desempenho mais sa-
tisfatério pertence ao modelo gemma3:27b, que aparece no canto superior esquerdo
do grafico, demonstrando um dos menores tempos de resposta enquanto simultanea-
mente tem os melhores resultados em termos de acuracia. O outro modelo com maior
acuracia, llama3.3:70b, teve o tempo de resposta mais demorado, atingindo os seis
segundos, além da queda drastica de desempenho para listas maiores que foi cons-
tatada na Figura 16. A quantidade inferior de parametros do modelo mistral:7b pode
justificar sua posicao no canto inferior esquerdo do grafico.
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Acuracia (%)

Figura 17 — Trade-off de Acuréacia vs Tempo de Resposta Médio
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Descri¢des de notas fiscais sdo comumente organizadas de maneira despadro-
nizada, o que dificulta o acesso a informacéo e a integragdo desta informagdo com
dados de outras origens. Este trabalho avalia uma abordagem mista, usando LLMs e
conhecimento de dominio sobre medicamentos registrados pela Anvisa, integrado a in-
formacdes da CMED em um grafo de conhecimento, para extrair informagéo e desam-
biguar entidades de notas fiscais de medicamentos. A utilizacdo exclusiva de LLMs
para desambiguar entidades candidatas teve resultados de acuracia de no maximo
35,9%. Por outro lado, os experimentos revelaram que se pode alcancar até 56,9%
de acuracia ao combinar o uso de LLMs com uma etapa prévia que usa o grafo de
conhecimento e expressodes regulares para reduzir a quantidade de candidatos. Esta
abordagem também contribui de maneira relevante para reduzir custos computacio-
nais e laténcia.

Entre os modelos avaliados, 0 gemma3:27b apresentou o melhor equilibrio en-
tre acuracia e tempo de resposta, tendo resultados competitivos com modelos bas-
tante maiores, como o llama3.3:70b, enquanto apresenta custo computacional signifi-
cativamente menor. Esse resultado demonstra o potencial de LLMs de pequeno porte
para a resolucao de tarefas, especialmente quando unidos a outras técnicas mais tra-
dicionais.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Para aprimorar a solugédo proposta, trabalhos futuros terdo foco na ampliagao e
o aprimoramento das etapas desenvolvidas neste estudo. Uma anélise dos resultados
presentes neste trabalho, seguida de um aprofundado estudo da estrutura dos dados,
pode promover a aprimoracao das heuristicas de reducao de candidatos apresenta-
das, contribuindo para uma continua otimizagéo da etapa de filtragem. Esta melhoria
pode reduzir ainda mais o custo computacional do processo, influenciando positiva-
mente na qualidade dos resultados do processo de desambiguacao de entidades. Pa-
ralelo a este trabalho, também esta sendo realizada a extens&do do uso do grafo de
conhecimento, incorporando a identificacado de nomes de superficie na descricdo de
medicamentos, bem como agregando o uso de regras para a realizagao de inferéncia
l6gica.

Adicionalmente, considera-se a realizacdo de experimentos adicionais com di-
ferentes modelos de linguagem, abrangendo variadas arquiteturas e quantidades de
parametros. Essa ampliacdo tem como objetivo avaliar o desempenho de distintos
LLMs dentro do processo proposto, contribuindo para uma andlise mais abrangente e
para a construgdao de uma solucéo final mais robusta e otimizada.

Finalmente, também prevé-se a implementagédo do processo utilizando indexa-
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cao reversa, isto é, do conhecimento de dominio, ao invés das descricbes do itens das
notas fiscais. Essa alteragdo tem o potencial de proporcionar aumentos de desempe-
nho e precisao na recuperacao de entidades candidatas, especialmente em bases de
dados de grande volume. Atualmente, outros membros do nosso grupo de pesquisa
estao trabalhando nestes temas, com mais avancgos, incluindo resultados parciais um
pouco melhores e perspectivas promissoras de viabilizar o processamento eficiente
de dezenas de milhares de notas fiscais mensalmente.
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Abstract. The product description in an invoice is an unstructured and non-
standardized text field, which makes it difficult to identify the product and its
characteristics, and consequently to analyze and compare information such as
the prices of the same products across different invoices. Extracting the informa-
tion contained in these descriptions and identifying the correspondence between
the described product and products registered in official databases enables the
exploration of this information. This monograph explores the use of Natural
Language Processing (NLP) techniques for extracting information and perfor-
ming entity linking from electronic invoices (NF-es) to data on medicines appro-
ved by Anvisa stored in a Knowledge Graph (KG).

Resumo. A descricdo de produto em uma nota fiscal é um campo de texto ndo
estruturado e ndo padronizado, dificultando a identificdo do produto e suas ca-
racteristicass, e consequentemente a andlise e a comparagdo de informagoes
como preco dos mesmos produtos em diferentes notas fiscais. A extracdo da
informagdo contida nessas descrigoes e a identificacdo da correspondéncia do
produto descrito com produtos cadastrados em bases de dados oficiais possi-
bilita a exploracdo dessa informagdo. A presente monografia explora o uso de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para a extra¢do da
informagdo e ligacdo de entidades de notas fiscais eletronicas (NF-es), com
dados de medicamentos aprovados pela Anvisa armazenados em um Grafo de
Conhecimento (KG).

1. Introducao

Na era contemporanea, o vasto volume de dados disponiveis em formato digital representa
um potencial imensuradvel para andlises estatisticas e investigagdes. Contudo, o cresci-
mento acelerado da quantidade e da variedade desses dados, além de sua complexidade,
traz grandes desafios. Nesse cendrio, a extra¢do de informagao de textos e sua integracao
com bases de conhecimento pré-existentes se apresenta como uma parte crucial do pro-
cessamento e andlise de dados. No contexto de notas fiscais, vendedores costumam pre-
encher as descricoes textuais de produtos em itens de NF-es sem padronizacdo, gerando
problemas no processo de estudo desses dados em grandes quantidades, e dificultando a
unido desses dados com informacdes de outras fontes.

A utilizacdo de grandes modelos de linguagem (do inglés Large Language Models
- LLMs) é uma abordagem recente, porém muito poderosa, para realizar tarefas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural. Este projeto tem como objetivo utilizar LLMs para



desambiguar e ligar entidades pertencentes a diferentes fontes de informacgdo, identifi-
cando pares de itens correspondentes e permitindo a unido destes dados desestruturados,
gerando assim um aumento no potencial analitico desta informac¢do. Ao final, espera-se
que esse trabalho demonstre o potencial desta ferramenta em processos de integracdo e
andlise de dados textuais em grande escala, contribuindo para o avanco de solugdes base-
adas em inteligéncia artificial no campo de medicamentos.

2. Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais ao entendimento do trabalho, bem
como descreve as técnicas e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da ideia e
estrutura proposta.

2.1. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma 4area da Inteligéncia Artificial que
estuda a capacidade de um computador de interpretar texto e fala de maneira andloga
a humana [IBM ]. A édrea de PLN abrange uma grande variedade de processos, como
extragdo de informacao, tradugdo, reconhecimento de fala, etc.

Para que um texto possa ser mais facilmente analisado por méquina, € conve-
niente que seja feita uma padronizacdo da informacdo. O processo de tokenizagio,
portanto, descreve a etapa de divisdo de um texto em partes menores denominadas
tokens, que podem ser pequenas frases, palavras, subpalavras ou até mesmo letras
[Jurafsky and Martin 2025]. Cada token agrega um valor semantico a sentenga, que é
utilizado pelo computador para interpretar o sentido presente na informacao.

2.2. Extracao de Informacao

A tokenizacdo € base para diversas tarefas de PLN, incluindo tarefas de extragdo de
informacdo. Extracdo de Informacdo (do inglés, Information Extraction - IE) se refere
ao processo de extrair e estruturar dados de forma automatizada a partir de fontes nao
estruturadas [Jurafsky and Martin 2025]. Este trabalho lidard com dados textuais, em lin-
guagem natural, presentes em descricoes de notas fiscais.

2.3. Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Entidades nomeadas sao qualquer objeto a qual se pode atribuir um nome proprio: pes-
soas, cidades, organizagdes, etc. O reconhecimento e categorizagao dessas entidades é
importante para identificacdo de relacionamentos entre entidades [Ma et al. 2022], solu-
cionando problemas de desambiguagdo ou andlises de sentimento.

A Figura 1 apresenta um exemplo de extracdo de informacdes na descri¢do do
medicamento apresentado na descri¢do apresentada, categorizando os diferentes dados
presentes. Na legenda, temos os diferentes tipos de entidades mais comumente presentes
no conjunto de dados, como nome do medicamento, concentracdo e quantidade.

2.4. Desambiguacao de Entidades

Em muitos casos, ao reconhecer as entidades de um texto, se torna interessante a
incorporagdo de informacao externa, por exemplo, presente em uma base de dados, para
acrescentar semantica ao contexto de uma sentenca. A recuperagdo desta informacgdo



Figura 1. Exemplo de NER em Descricao de Medicamento

ARTRINID 100MG - CETOPROFENO-PO SOL INJ IV- 50FA-UNIAO
QUIMICA(POS) - LOTE: 1806802 - Val:29/02/2020

Legenda:
nome do medicamento [GONcentracas principio ativo (apresentacao (pé/injetavel] quantidade laboratério

Elaborada pelo autor.

pode se tornar dificil em cendrios onde existe ambiguidade, como € o caso de palavras
homoOnimas, ou contextos em que instancias possuem defini¢des muito similares, como
na area biomédica [Yuan et al. 2022]. Para isto, muitas dessas entidades precisam passar
por um processo de desambiguacdo, orientado a definir a qual exato objeto de uma base
de conhecimento aquela entidade se refere.

3. Processo Proposto

A abordagem proposta € centrada em diferentes técnicas de PLN. Para a etapa de Filtra-
gem, foram desenvolvidas expressdes regulares baseadas nos padrdes de representagao
encontrados nos dados, com o objetivo de capturar informac¢do que pudesse diminuir o
nimero de candidatos com um baixo custo computacional. Na etapa de Desambiguacao,
para lidar com a complexidade e despadronizacdo da informagdo, sdo utilizados LLMs
pequenos, que possam ser executados localmente nos servidores da UFSC, devido a pri-
vacidade dos dados.

A Figura 2 apresenta o processo desenvolvido, desde a defini¢io da origem e
geracdo dos dados utilizados nos experimentos deste trabalho até a etapa final da resolugcao
do problema apresentado. As etapas do processo em cor branca representam tarefas pre-
viamente desenvolvidas por outros estudantes do projeto, enquanto em verde temos as
etapas 5 e 6, efetivamente realizadas e analisadas neste trabalho.

A etapa 5 corresponde a filtragem da lista de candidatos gerada pela etapa anterior.
E feita a minimizacdo da lista de registros candidatos para possibilitar e diminuir o custo
computacional da etapa subsequente.

O etapa 6 representa a tarefa final do processo. Para cada par de descricao e lista
de candidatos, estes sao apresentados a um LLM com o objetivo de selecionar o candidato
mais compativel. As entidades ligadas sdo, enfim, armazenadas no banco de dados, e é
efetuada a avaliagcdo dos resultados dos modelos.

4. Experimentos
4.1. Conjunto de Dados

Foram utilizados trés diferentes datasets para a execugao dos experimentos. Os registros
a serem ligados sdo descri¢Oes de notas fiscais de medicamentos relacionadas a compras
publicas do Governo do Estado de Santa Catarina, constando com 1.565 registros, salvos
em um banco de dados relacional PostgreSQL.

Para os medicamentos que fardo parte da populagdo da base de conhecimento, sao
utilizadas duas fontes: (i) lista de medicamentos aprovados pela Anvisa, obtidos via APl e



Figura 2. Processo proposto para reconhecimento e ligacao de entidades
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Elaborada pelo autor.

(i1) lista de precos de medicamentos oferecida pela CMED, em formato CSV. Estes dados
foram utilizados para popular um grafo de conhecimento, que abriga todo o conhecimento
sobre medicamentos a ser utilizado no processo de ligacdo de entidades.

4.2. Selecao de Entidades

O algoritmo de Selecdo de Entidades Candidatas escolhido para definir os dados de en-
trada dos experimentos deste trabalho foi o de similaridade 1éxica. As descri¢des de
medicamentos de NFes, indexadas na base de dados Solr, foram utilizadas para recu-
perar informagdo do Grafo de Conhecimento através de buscas por similaridade 1éxica.
Foi avaliado o casamento de tokens pertencentes aos campos nome do medicamento ou
principio ativo. Os registros com alta correspondéncia foram selecionados como candi-
datos para a etapa de ligacdo de entidades.

4.3. Definicao da Amostra

Para a conferéncia dos resultados oferecidos pelos modelos, € necessaria a ligagao manual
das entidades. Para a definicdo de uma amostra representativa, foi considerada a metodo-
logia determinada por [Rea and Parker 2012], que define um guia para amostragens em
populacdes pequenas. A amostra foi definida, portanto, como 150 descri¢des aleatdrias,
extraidas do dataset original de 1.565 descricdes, contando com uma margem de erro de
10% e confiabilidade de 99%.

5. Definicao do Prompt

Ao serem eleitas as entidades candidatas, atribuimos aos LLMs a tarefa de fazer a ligacao
dessas entidades. Foi definida uma abordagem zero-shot com o seguinte prompt:



Para o seguinte medicamento: {medicamento}, qual das seguintes
descricdes € mais provavel de se referir ao medicamento descrito?
{lista.candidatos}
Por favor, responda somente com o c6digo (nimero) correspondente a res-
posta correta, sem texto adicional. Decida de acordo com as seguintes
prioridades:

1. Laboratério

2. Concentragao

3. Apresentagdo
Escolha a string que apresenta a maior quantidade de informagdes
compativeis com a descri¢do do medicamento. A resposta PRECISA estar
entre as opcoes fornecidas.

6. Modelos Selecionados

Para a execucao dos experimentos, foram selecionados cinco diferentes Grandes Mode-
los de Linguagem. Foram eleitos modelos pequenos, que pudessem ser executados local-
mente, dado a natureza sigilosa dos dados de licitacdes. A selecdo considerou a relevancia
dos modelos no estado da arte.

A Tabela 1 apresenta o nome e o tamanho da janela de contexto de cada um dos
modelos selecionados.

Tabela 1. Modelos utilizados

Modelo | Nome da API do Modelo | Context Window
Mistral | mistral:7b 8k tokens
Gemma | gemma3:27b 128k tokens
Qwen qwen2.5:72b 128k tokens
LLaMa | 11ama3.3:70b 128k tokens

7. Resultados
7.1. Filtragem de Registros Candidatos

Valores como concentrag@o ou volume foram considerados importantes valores numéricos
a serem observados no processo de elei¢ao dos registros corretos. Portanto, foram testadas
duas diferentes heuristicas: (I) a extracdo de quaisquer valores numéricos que estejam
presentes tanto na descri¢do da nota fiscal quanto na do candidato, e (II) a extracdo de
valores numéricos junto de suas unidades de medida (ml, mg, etc.). A abordagem (I)
propde uma alternativa mais generalizada, enquanto (II) apresenta maior sensibilidade a
maneira como os dados sdo apresentados.

O desempenho final da reducao efetuada pelas duas heuristicas é comparado pela
Figura 3. A abordagem (II) reduziu em apenas 26% o numero médio de candidatos para
cada registro, comparado com 40% para a heuristica (I), e apresentou desempenho pior
para os casos mais criticos. Isso se dd pois os registros com quantidades mais elevadas
de registros costumam ser misturas de dois principios ativos diferentes, contendo padroes
de apresentacdo mais complexos de serem contemplados por expressdes regulares tdao
especificas.
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Figura 3. Comparacao da reducao de candidatos entre as duas heuristicas
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Elaborada pelo autor.



Figura 4. Resultado da Desambiguacao de Entidades
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Elaborada pelo autor.

7.2. Desambiguacao de Entidades

A melhoria no desempenho dos modelos € evidente na Figura 4, que apresenta a acuricia
de cada modelo para a tarefa de desambiguacao, com os dados pré e pos filtragem. To-
dos os modelos testados tiveram ganhos altamente significativos de acurécia ao lidar com
uma lista de candidatos reduzida, comprovando a eficiéncia da etapa de filtragem para
impulsionar o processo de ligacdo de entidades. Também € possivel perceber o destaque
dos modelos gemma3:27b e 1lama3.3:70b, que alcangaram a melhor acuracia para a ta-
refa. Ademais, é importante ressaltar a capacidade do modelo Gemma de conseguir os
melhores resultados tendo uma quantidade de parametros menor que a metade dos mode-
los Llama e Qwen, indicando uma alta performance para a tarefa. O modelo mistral:7b,
com o menor nimero de parametros, apresentou resultados inferiores aos outros modelos
experimentados.

O tempo de resposta médio de cada modelo pode ser observado na Figura 5. O
grafico demonstra uma queda significativa do tempo de resposta para todos os modelos
apos a etapa de reducdo da quantidade de registros candidatos, destacando a importancia
da tarefa dentro do processo proposto. Os modelos mistral:7b e gemma3:27b se desta-
caram neste ambito, tendo os menores tempos antes e depois da redu¢do do nimero de
candidatos, chegando a valores menores que 2 segundos. Evidencia-se um enorme tempo
de resposta do modelo 1lama3.3:70b para os dados pré-filtragem, destacando a dificul-
dade deste modelo para lidar com a enorme quantidade de op¢des em relagdo aos outros
selecionados.



Figura 5. Comparacao do Tempo de Resposta entre Modelos
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Elaborada pelo autor.

8. Conclusao

Descri¢des de notas fiscais sdo comumente organizadas de maneira despadronizada, o
que dificulta o acesso a informacao e a integracdo desta informacdo com dados de outras
origens. Este trabalho avalia uma abordagem mista, usando LLMs e conhecimento de
dominio sobre medicamentos registrados pela Anvisa, integrado a informa¢des da CMED
em um grafo de conhecimento, para extrair informacao e desambiguar entidades de notas
fiscais de medicamentos. A utilizacdo exclusiva de LLMs para desambiguar entidades
candidatas teve resultados de acuricia de no maximo 35,9%. Por outro lado, os experi-
mentos revelaram que se pode alcangar até 56,9% de acuracia ao combinar o uso de LLMs
com uma etapa prévia que usa o grafo de conhecimento e expressoes regulares para redu-
zir a quantidade de candidatos. Esta abordagem também contribui de maneira relevante
para reduzir custos computacionais e laténcia.

Entre os modelos avaliados, o ggemma3:27b apresentou o melhor equilibrio entre
acurdcia e tempo de resposta, tendo resultados competitivos com modelos bastante mai-
ores, como o llama3.3:70b, enquanto apresenta custo computacional significativamente
menor. Esse resultado demonstra o potencial de LLMs de pequeno porte para a resolucao
de tarefas, especialmente quando unidos a outras técnicas mais tradicionais.
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