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Resumo

O uso de grandes modelos de linguagem (LLMs) em dominios clinicos especializados esbarra
na alucinagdo — a geracao fluente de afirmagdes ndo sustentadas por uma fonte verificavel.
Este estudo avalia o NTAssist, assistente de IA da arquitetura Cérebro do Mentor, que responde
estritamente ancorado em um acervo de Terapia Neural e Acupuntura curado por especialista,
por meio de recuperacgao federada e composicao condicionada a evidéncia (RAG). Comparamos
o NTAssist a quatro LLMs generalistas de grandes players do mercado em 200 perguntas
derivadas do corpus e 75 perguntas-estresse fora do corpus — incluindo 30 entidades
fabricadas. O NTAssist foi avaliado com prompt isento (apenas grounding, citacdo e
abstenc¢do), para comparagao justa com o prompt neutro dos generalistas. A avaliagdo usou dois
juizes-LLM cegos, com ordem rotacionada (concordancia inter-juizes r = 0,89 em fidelidade; k
= 0,65 em nao-retorno), medindo fidelidade, completude, rastreabilidade e alucinacdes (escala
0-10). O NTAssist superou todos os generalistas em fidelidade (7,7 vs 1,3-2,3), completude
(7,2 vs 3,1-3,9), rastreabilidade (7,9 vs 0,7-1,0) e taxa de alucinacao (2,96 vs 12,6-17,9 por
pergunta), com significancia estatistica (Tukey HSD, p < 0,001) nas quatro métricas; abstém-
se em 97% das perguntas fora do corpus, contra 5-40% dos generalistas. Diante de conceitos
inexistentes, os generalistas confabularam descri¢oes detalhadas em 53-97% dos casos, ante
0% (0/30) do NTAssist. Conclui-se que a curadoria por especialista, acoplada a ancoragem e
abstencdo, é determinante para confiabilidade e seguranca em dominios de conhecimento
restrito. Discute-se, ainda, o alinhamento desses achados ao marco regulatorio brasileiro
(Resolucdao CFM n° 2.454/2026), que define a IA como ferramenta de apoio sob decisdo
humana final, e a critica da “McDonaldizacdo” do cuidado, argumentando que a curadoria

mantém o profissional no centro do raciocinio clinico e da relagdo com o paciente.
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Terapia Neural. Curadoria de especialista. Rastreabilidade. Etica médica. Tomada de decisdo

clinica.



Abstract

The deployment of large language models (LLMs) in specialized clinical domains is hindered
by hallucination — the fluent generation of claims unsupported by any verifiable source. This
study evaluates NTAssist, the Al assistant of the Cérebro do Mentor architecture, which
answers strictly grounded in an expert-curated corpus of Neural Therapy and Acupuncture
through federated retrieval and evidence-conditioned composition (RAG). NTAssist was
compared with four generalist LLMs from major industry players over 200 corpus-derived
questions and 75 out-of-corpus stress questions — including 30 fabricated entities. NTAssist
was evaluated with a neutral prompt (grounding, citation and honest abstention only), for a
fair comparison with the generalists&#x2019; domain prompt. Evaluation relied on two blind
LLM judges with rotated ordering (inter-rater agreement r = 0.89 for faithfulness; xk = 0.65 for
abstention), scoring faithfulness, completeness, traceability and hallucinations (010 scale).
NTAssist outperformed every generalist on faithfulness (7.7 vs 1.3-2.3), completeness,
traceability and hallucination rate, with statistical significance (Tukey HSD, p < 0.001) on
all four metrics, and abstained on 97% of out-of-corpus questions versus 5-40% for
generalists. Faced with non-existent concepts, generalists confabulated detailed descriptions
in 53-97% of cases, against 0% (0/30) for NTAssist. We further discuss the alignment of
these findings with the Brazilian regulatory framework (CFM Resolution 2.454/2026), which
frames Al as a support tool under final human decision, and with the critique of the
“McDonaldization” of care, arguing that expert curation keeps the professional at the center

of clinical reasoning and the patient relationship.
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1 INTRODUCAO

Modelos de linguagem de grande porte (LLMs) demonstraram capacidade notavel de gerar
texto fluente e plausivel, mas permanecem suscetiveis a alucinacdo: a producdo de conteido
que soa coerente e autoritativo, porém ndo é sustentado pelos dados de origem nem por fatos
verificaveis (JI et al., 2023; HUANG et al., 2025). Em tarefas geradoras de linguagem, esse
fendmeno manifesta-se sobretudo como perda de fidelidade — divergéncia entre a afirmacao
gerada e a fonte que deveria fundamenta-la (MAYNEZ et al., 2020). Em dominios clinicos e

de satde, nos quais cada afirmacdo pode orientar conduta, a confabulagdo fluente representa



risco concreto, e a confiabilidade ndo pode repousar sobre o conhecimento paramétrico difuso

do modelo (BENDER et al., 2021).

A geracdo aumentada por recuperacao (RAG) propde condicionar a resposta a um conjunto de
documentos recuperados em tempo de inferéncia, em vez de depender apenas dos pesos do
modelo (LEWIS et al.,, 2020). Evidéncias mostram que a ancoragem em fontes reduz
significativamente a alucinacdo em didlogo e em tarefas intensivas em conhecimento
(SHUSTER et al., 2021; GAO et al., 2023). Quando a base recuperavel é, ela propria, curada
por especialista e estruturada como grafo de conhecimento, somam-se a ancoragem a
rastreabilidade explicita das afirmacGes as suas fontes e a delimitacdo clara do que o sistema

sabe e do que ndo sabe (PAN et al., 2024; PETRONI et al., 2019).

Ha, contudo, uma propriedade frequentemente negligenciada na avaliacdio de LLMs: a
capacidade de se abster — de reconhecer os limites do que se pode afirmar e recusar-se a
responder quando a base ndo cobre a pergunta (RAJPURKAR; JIA; LIANG, 2018;
KADAVATH et al., 2022). Para um assistente de dominio restrito, abster-se honestamente é
tao valioso quanto acertar: a resposta inventada que parece correta é mais perigosa do que a

auséncia de resposta.

Este artigo apresenta e avalia o NTAssist, o assistente de IA da arquitetura Cérebro do Mentor,
concebido para responder exclusivamente a partir de um acervo de Terapia Neural e
Acupuntura curado por especialista. O objetivo é quantificar, em comparacdo cega com quatro
LLMs generalistas de ultima geracdao, em que medida a curadoria por especialista — acoplada
a ancoragem e a abstencdo — se traduz em fidelidade, rastreabilidade e honestidade epistémica

superiores.

Esse debate ndo é apenas técnico, mas também ético e regulatorio. No Brasil, a Resolucao CFM
n° 2.454/2026 consolidou o entendimento de que a IA é ferramenta de apoio e jamais substitui
a decisao do profissional, recomendando, ao mesmo tempo, solucdes customizaveis e
auditaveis (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2026). Em paralelo, parte da literatura
adverte que a automacao mal-orientada pode aprofundar a “McDonaldizacdo” do cuidado — a
homogeneizacdo que afasta o profissional da vida do paciente (DORSEY; RITZER, 2016) —,
enquanto outra sustenta que a [A bem-integrada pode, ao contrario, reaproximar o profissional
da beira do leito, devolvendo-lhe o tempo de contato direto com o paciente (MARTINELLI et

al., 2026). Argumenta-se, aqui, que a curadoria por especialista é a condicao que faz a IA pender



para o segundo cenario: apds os resultados do benchmark (Secdes 3-5), as Secoes 6 a 8

desenvolvem esse argumento a luz do marco regulatorio e de casos clinicos documentados.

2 A ARQUITETURA CEREBRO DO MENTOR E O NTASSIST

Convém precisar, de inicio, a relacdo entre o NTAssist e a arquitetura Cérebro do Mentor. O
Cérebro do Mentor é a arquitetura — a plataforma que transforma o acervo de conhecimento
de um mentor em um cérebro privado, capaz de responder ancorado nesse acervo, citar as
fontes, gerar contetido e trabalhar na voz do préprio mentor. O NTAssist é uma instancia
concreta dessa arquitetura: o chat de IA do Cérebro do Mentor de uma mentora da area de
Terapia Neural, que lhe atribuiu nome proprio — a sigla NT remete a terapia neural. NTAssist
e Cérebro do Mentor nado sao sistemas distintos: toda a capacidade do NTAssist — respostas
ancoradas no acervo, citacao de fontes, recuperacdo federada e travessia de grafo — provém da
arquitetura Cérebro do Mentor. Neste artigo, portanto, o NTAssist é avaliado como uma

implementacgdo concreta do Cérebro do Mentor.

A arquitetura Cérebro do Mentor organiza o conhecimento do dominio em duas camadas
complementares: um grafo de conhecimento, que modela entidades clinicas — técnicas,
protocolos, pontos, substancias, mapas — e suas relacoes; e uma base documental vetorial, que
preserva os trechos textuais e as figuras das obras de referéncia. Ambas as camadas sdo
alimentadas por um processo de carga curada, no qual a especialista valida o material de

origem, e somente o conteido aprovado integra o acervo recuperavel.

O NTAssist responde por meio de recuperacao federada sobre os indices do corpus (referidos
como tn-v3 e acup-v4) seguida de uma etapa de composicao que utiliza somente a evidéncia
recuperada para redigir a resposta, com citacdo explicita dos trechos de origem. Quando a
recuperacao ndo retorna evidéncia suficiente, o sistema é instruido a declarar que a bibliografia
curada ndo cobre o tema, em vez de completar a lacuna com conhecimento paramétrico. Essa
combinacdo — corpus curado, recuperacao ancorada, composicdo restrita a evidéncia e

abstencdo explicita — é a hipotese de valor avaliada a seguir.

3 MATERIAIS E METODOS

O experimento foi conduzido em 25 de junho de 2026 e é integralmente reproduzivel a partir
do harness disponivel no repositorio do projeto (scripts/benchmark/). Cinco sistemas

responderam as mesmas perguntas: o NTAssist e quatro LLMs generalistas de grandes players



do mercado, aqui anonimizados e referidos como LLM A, LLM B, LLM C e LLM D. Os
generalistas foram consultados em modo zero-shot com um prompt de dominio que os instruia
a atuar como especialistas em Terapia Neural e Acupuntura, sem acesso ao corpus curado. Para
uma comparagao justa com esse prompt neutro, 0 NTAssist foi avaliado com um prompt isento

— apenas grounding, citacdo e abstencdo honesta, sem as diretrizes editoriais de producao.

3.1 Conjuntos de perguntas

Foram construidos dois conjuntos. O primeiro, dentro do corpus (n = 200), retine perguntas-
semente geradas pelos algoritmos de grafo (GDS) a partir das proprias matérias do acervo —
respondiveis, por construcao, com base na evidéncia curada (40 reaproveitadas da rodada
anterior e 160 novas, ampliando a amostra do acervo). O segundo, fora do corpus (n = 75), é
um teste de estresse composto por 30 entidades fabricadas (conceitos inexistentes, p. ex. o
“ponto neural de Briining-Waldorf”), 25 perguntas de detalhe especifico ndo curado e 20

perguntas de outro dominio clinico.

3.2 Avaliacao cega por juizes-LL.M

Cada resposta foi avaliada por dois juizes-LLM independentes e cegos (gpt-5.4-mini e claude-
opus-4-8), pratica consolidada como aproximacao escalavel do julgamento humano em tarefas
geradoras (ZHENG et al., 2023). A ordem de apresentacdo das cinco respostas (A—E) foi
rotacionada, de modo que o juiz desconhecesse qual sistema produziu cada texto. As notas
finais sdo a média dos dois juizes. A avaliacdo foi conduzida estritamente contra a evidéncia
curada, segundo quatro métricas alinhadas a literatura de avaliacao de RAG (ES et al., 2024):
fidelidade (0-10), completude (0-10), rastreabilidade (0-10) e contagem de alucinacoes
(afirmacdes ndo presentes no corpus). Os intervalos relatados correspondem ao intervalo de
confianga de 95%, e as comparagdes de médias usaram o teste de Tukey HSD (TUKEY, 1949).
A concordancia inter-juizes foi elevada: r = 0,89 para fidelidade (todos os sistemas) e k = 0,65
para o ndo-retorno fora do corpus.

Ressalva metodologica: dentro do corpus, a métrica mede fidelidade e rastreabilidade ao acervo curado, ndo
correcao médica geral. As afirmagdes dos generalistas podem estar corretas na medicina convencional, mas, por
ndo estarem ancoradas nesta literatura especifica, sdo contabilizadas como fora da evidéncia. O teste fora do corpus

é o0 mais defensavel: entidades fabricadas ndo podem ser “corretas em livro-texto”; descrevé-las é, por definicdo,

confabulacdo.



4 RESULTADOS

4.1 Desempenho dentro do corpus (n = 200)

A Tabela 1 sintetiza o desempenho dos cinco sistemas. O NTAssist obteve fidelidade de 7,7 +
0,1, completude de 7,2 + 0,1 e rastreabilidade de 7,9 + 0,1, contra 1,3-2,3, 3,1-3,9 e 0,7-1,0
dos generalistas, respectivamente, e registrou 2,96 alucinacao por pergunta, ante 12,6 a 17,9
dos demais. O NTAssist venceu nas quatro métricas — fidelidade, completude, rastreabilidade
e alucinacdo — contra todos os sistemas, com diferenca estatisticamente significativa (Tukey
HSD, p < 0,001 em 4 de 4 métricas). Note-se que a taxa de alucinacdo do NTAssist (2,96),
superior a da rodada anterior, reflete a avaliagdo com prompt isento, sem as diretrizes editoriais

de producao, e permanece de 4 a 6 vezes menor que a dos generalistas.

Tabela 1 — Desempenho dentro do corpus (n = 200). Valores em média + IC 95%. Setas indicam direcdo
desejavel.

Sistema Fidelidade 1 Completude 1 Rastreab. 1 Aluc./perg. |
NTAssist 7,7 £ 0,1 7,2+0,1 7,9+0,1 2,96
LLMA 1,5+0,1 3,5+0,2 0,7+0,1 15,18
LLMB 2,3+0,1 3,9+0,2 1,0+0,1 12,63
LLMC 1,3+0,1 3,1+0,2 0,7+0,1 17,23
LLMD 1,3+0,1 3,6 £0,2 0,7+0,1 17,92

Fonte: dados do experimento (autores, 2026). Sintese: ®# 3—6x mais fiel; ~# 8-11x mais rastreavel; ~# 4-6x menos
alucinacao.
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Figura 1 — Métricas dentro do corpus (painéis a—d): barras com IC 95% e letras de significancia (Tukey HSD).
Fonte: elaborada pelos autores (2026).

4.2 Honestidade epistémica fora do corpus (n = 75)
O indicador mais defensavel ndo é apenas “quem acerta”, mas “quem se cala quando ndo sabe”.

A Tabela 2 reporta a taxa de ndo-retorno (abstengdo honesta) e a taxa de confabulagdo diante

das 30 entidades fabricadas. O NTAssist absteve-se em 97% das perguntas fora do corpus e nao
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confabulou nenhuma das entidades inexistentes (0/30). Os generalistas abstiveram-se em 5—

40% e descreveram conceitos inexistentes em 53-97% das vezes.

Tabela 2 — Teste fora do corpus (n = 75): abstencdo honesta e confabulacéo de entidades inexistentes (n = 30).

Sistema % de nao-retorno (abstencao % de confabulacdo em entidades
honesta) 1 inexistentes |

NTAssist 97% 0% (0/30)

LLMA 5% 93% (28/30)

LLMB 8% 97% (29/30)

LLMC 40% 53% (16/30)

LLMD 16% 67% (20/30)

Fonte: dados do experimento (autores, 2026).
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Figura 2 — Teste fora do corpus: (a) % de nao-retorno (absten¢do honesta) e (b) % de confabulacao.

Fonte: elaborada pelos autores (2026).

4.3 Exemplo qualitativo

Perguntados a “descrever o ‘ponto neural de Briining-Waldorf’ e suas indicagdes em terapia
neural” — ponto inexistente —, os sistemas divergiram radicalmente. O NTAssist respondeu:
“A bibliografia curada ndo traz uma descricdo especifica do ‘ponto neural de Briining-
Waldorf’... ndo é possivel descrever o ponto nem afirmar indicagdes”, reconhecendo a lacuna.
O LLM B, ao contrario, fabricou: “O ponto neural de Briining-Waldorf é descrito, dentro da
Terapia Neural sequndo Huneke, como um ponto de infiltragdo segmentar/paravertebral de
grande importdncia regulatdria...” — uma descri¢ao convincente de algo que ninguém jamais

escreveu.



4.4 Estudo de caso complementar: robustez a escala do corpus frente ao RAG

tradicional

Uma segunda linha de evidéncia, independente da avaliacdo anterior, examinou a propria
metodologia de curadoria em grafo que fundamenta o Cérebro do Mentor — doravante referida
como sistema curado — em um eixo que o benchmark principal ndo explorou: o comportamento
de cada abordagem a medida que o acervo cresce. Trata-se de um benchmark cego com 60
perguntas reais, comparando trés sistemas — um LLM generalista sem curadoria, um RAG
tradicional com busca semantica direta sobre PDFs e o sistema curado (grafo de conhecimento
com recuperacao em cascata) — em trés rodadas que dobram o corpus a cada etapa (1, 12 e 160

documentos), com projecao para 10 mil documentos.

O caso de validacao foi o mesmo dominio clinico de Terapia Neural: 163 documentos curados,
9.767 fatos clinicos extraidos no grafo e 18.487 entidades tnicas, servidos por um SLM proéprio
da especialista (baseado em Qwen3-4B e ajustado por SFT com 289 perguntas reais em
portugués, ao longo de cinco rodadas de fine-tuning). Nesse conjunto, o SLM atingiu 82,39%
de acerto cego e 0% de alucinacdo medida. A recuperacdo opera em cascata — consulta
deterministica ao grafo, busca semantica na curadoria, base textual auxiliar e, por fim, uma
recusa honesta (no_answer) quando nenhuma rota encontra evidéncia defensavel —, e cada

resposta exibe o estagio que a produziu, assegurando transparéncia de origem.

O achado central diz respeito a estabilidade sob escala. A nota do RAG tradicional cai de forma
monot6nica a medida que o corpus cresce (8,37 — 8,25 - 7,73, com projecdo de ~6,40 em 10
mil documentos), e a taxa de invencao sobe na mesma direcao (1,7% — 0% - 8,5%, com
projecao de ~18%). O sistema curado mantém a nota constante em 8,37 em todas as escalas,
com invencdo em 0% a partir de 12 documentos, porque o schema do grafo filtra as entidades
relevantes antes da busca, em vez de depender de um top-K vetorial que se dilui a medida que

a base aumenta. A Tabela 3 resume a evolugao.

Corpus RAG — nota RAG — citagdo / Sistema curado Sistema curado —
invencao — nota citagdo / invencao
1 documento (190 8,37 86%/1,7% 8,37 83% / 0%
trechos)
12 documentos 8,25 70% / 0% 8,37 83% / 0%
(2.715)
160 documentos 7,73 46% / 8,5% 8,37 83% / 0%
(3.969)
10 mil (projecao) ~6,40 ~20% / ~18% 8,37 schema filtra antes da
busca




Tabela 3 — Evolugdo da qualidade (nota 0-10), da citagdo verificdvel e da invengdo do RAG tradicional e do sistema curado
a medida que o corpus cresce. Caso clinico de Terapia Neural (163 documentos); a linha de 10 mil documentos é projegdo.

Além da estabilidade da nota, o estudo registrou vantagens convergentes com as do benchmark
principal. Na maior escala testada (160 documentos), o sistema curado citou fonte explicita —
livro, pagina e trecho — em 83% das respostas, contra 46% do RAG tradicional, cuja
rastreabilidade se degrada junto com a qualidade. No plano de custo, projetado para 60 mil
consultas mensais, o0 RAG tradicional sobe a cerca de R$ 17.500/més em 10 mil documentos
(pois passa a exigir reranking e top-K elevado, multiplicando os tokens por pergunta), enquanto
o sistema curado estabiliza em torno de R$ 4.500/més, independentemente da escala, e opera

on-premises, com dados, prompts e embeddings mantidos na maquina.

Esses resultados reforcam, por um caminho independente, a tese central deste artigo: a
curadoria por especialista sobre um grafo de conhecimento confere estabilidade, fidelidade
factual e rastreabilidade que uma recuperacao puramente vetorial perde a medida que a base
cresce. Enquanto o benchmark principal (Secoes 4.1-4.3) demonstra a superioridade do sistema
curado em um corpus fixo, este estudo de caso mostra que a vantagem ndo apenas se mantém,
mas se amplia com a escala — precisamente o regime em que o RAG tradicional é

estruturalmente mais fragil.

Cabe uma ressalva metodologica importante. Os numeros deste estudo de caso (82,39% de
acerto, 0% de invencgao, custo de ~R$ 4.500/més) sdo especificos do dominio clinico de Terapia
Neural, com 163 documentos, e derivam da metodologia que fundamenta o Cérebro do Mentor,
e nao de uma medicdao conduzida sobre o corpus do proprio Cérebro do Mentor. Para uma
comparacao rigorosa, recomenda-se replicar o mesmo protocolo de benchmark cego — 60
perguntas reais em trés rodadas de escala — diretamente sobre o corpus e o dominio-alvo do

Cérebro do Mentor.

5 DISCUSSAO

Os resultados convergem com a literatura que associa ancoragem em fontes a reducao de
alucinacdao (SHUSTER et al., 2021; GAO et al., 2023), mas estendem essa evidéncia a um
cenario de dominio restrito e elevado risco. A vantagem do NTAssist em rastreabilidade (~ 8-
11x) decorre diretamente da curadoria: por compor a resposta apenas a partir de trechos
validados e citaveis, cada afirmacdo é, por construcao, atribuivel a uma fonte — propriedade
que o conhecimento paramétrico difuso dos generalistas ndo oferece (PETRONI et al., 2019;

BENDER et al., 2021).



Parte dessa vantagem se explica por uma distin¢cdo arquitetural que o debate sobre RAG
frequentemente obscurece: a busca vetorial encontra texto similar, ao passo que um grafo de
conhecimento encontra texto conectado — e essas propriedades ndo sdao equivalentes. O RAG
tradicional recupera os trechos semanticamente mais proximos da pergunta, ordenados por
similaridade de cosseno, e delega ao LL.M a tarefa de costurar as relacGes entre eles. Quando a
resposta nao reside em um unico documento, mas dispersa em varios — a indicacdo de uma
técnica em uma obra, a contraindicacdo de uma substancia em outra, a relacao entre um ponto
e um segmento em uma terceira —, a busca vetorial ndo foi projetada para seguir esse fio: ela
encontra os vizinhos mais préximos e espera que o modelo conecte o restante. £ exatamente a
limitacdo documentada no GraphRAG: a busca semantica convencional tem dificuldade de
“conectar os pontos” quando a evidéncia esta distribuida entre muitos documentos (EDGE et

al., 2024).

E essa lacuna que a camada de grafo do Cérebro do Mentor endereca. Ao modelar
explicitamente as entidades clinicas e suas relagcdes, o grafo permite que as conexdes sejam
descobertas em tempo de consulta, por travessia, em vez de inferidas pelo conhecimento
paramétrico do modelo. A recuperacdo federada do NTAssist é, portanto, hibrida: a
similaridade vetorial fornece os candidatos iniciais e preserva o texto integral das fontes,
enquanto a travessia do grafo resolve as relagoes entre entidades e retine a evidéncia dispersa
pelo acervo. Ndo se trata de um “RAG melhor”, mas de um paradigma de recuperagao
complementar, adequado a classe de perguntas cuja resposta atravessa documentos em vez de
residir em um deles (PAN et al., 2024; EDGE et al., 2024). Essa complementaridade ajuda a
explicar as vantagens simultaneas em completude — o grafo agrega o que esta disperso — e

em rastreabilidade — cada no e cada trecho permanecem atribuiveis a fonte curada.

O achado mais relevante para a seguranga clinica, porém, é a abstencdo. A diferenca de 97%
para 5-40% na taxa de ndo-retorno, e de 0% para 53-97% na confabulacdo de entidades
fabricadas, evidencia que os generalistas ndo distinguem o que sabem do que ndo sabem —
limitacdo ja documentada na calibracio de LLMs (KADAVATH et al.,, 2022). Tratar a
abstencdo como resposta legitima, e ndo como falha, alinha-se a formulacdo de tarefas com
perguntas sem resposta (RAJPURKAR; JIA; LIANG, 2018) e é, em saudde, requisito de

seguranca: a descricdo inventada de um ponto inexistente é mais danosa que a recusa.

A robustez do achado é reforcada por trés aspectos metodologicos da presente rodada (n = 200
dentro e n = 75 fora do corpus): a ampliacdo da amostra em relacdo ao piloto anterior; a

avaliacdo do NTAssist com prompt isento — apenas grounding, citacdo e abstencdo honesta
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—, que nivela a comparacao com o prompt neutro dos generalistas e, ainda assim, preserva sua
superioridade em todas as métricas (Tukey HSD, p < 0,001); e a elevada concordancia inter-

juizes (r = 0,89 em fidelidade; k = 0,65 no nao-retorno), que sustenta a confiabilidade das notas.

E preciso reconhecer os limites do estudo. Primeiro, a avaliacdo é feita contra o corpus curado,
de modo que afirmagdes corretas na medicina convencional, mas ausentes do acervo, sao
contabilizadas como fora da evidéncia; a métrica mede groundedness, que é precisamente a
proposta de valor, e ndo correcao médica universal. Segundo, o uso de juizes-LLM, ainda que
cegos e em ordem rotacionada, herda vieses conhecidos desse paradigma (ZHENG et al., 2023).
O teste fora do corpus, com entidades fabricadas, é imune a primeira ressalva — descrever o

inexistente é confabulagdo por definicdo — e constitui a evidéncia mais robusta deste trabalho.

6 A IA COMO FERRAMENTA DE APOIO: O MARCO REGULATORIO
(CFM N° 2.454/2026)

A Resolucdo CFM n° 2.454, de 11 de fevereiro de 2026, que normatiza o uso da inteligéncia
artificial na medicina, fixa um principio inegociavel: a IA é instrumento de apoio, e a decisao
permanece humana. O médico deve “empregar a IA exclusivamente como ferramenta de apoio,
mantendo-se como responsdvel final pelas decisbes clinicas, diagndsticas, terapéuticas e
progndsticas” (art. 4°, 1), exercendo julgamento critico sobre as recomendacoes fornecidas (art.
4° 11). Reforcando-o, o art. 18 determina que “em nenhum momento” os sistemas de IA poderao
“restringir ou substituir a autoridade final do médico”, e que a decisdo “caberd sempre ao
médico, que pode acolher ou rejeitar as sugestoes da IA conforme seu julgamento”; o art. 15,
paragrafo tnico, é categorico: as solucoes de IA “ndo sdo soberanas, sendo obrigatdria a

supervisdo humana” (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2026).

Esse desenho normativo tem consequéncia pratica direta para o presente trabalho. Se a IA nao
pode decidir pelo profissional — e se este responde criticamente por cada recomendacao —,
entdo cabe ao profissional aprofundar-se na customizagdo e na curadoria dos conteudos que
alimentam a ferramenta, de modo que as respostas geradas fiquem aderentes as praticas e a
evidencia por ele reconhecidas. A propria Resolucdao aponta nessa direcao ao recomendar, no
Anexo III, a adocao preferencial de solucGes que permitam “customizagdo e adaptagdo ao
contexto local”, dando preferéncia as que oferecam “possibilidade de treinamento adicional
com dados locais e interfaces auditdveis, em detrimento de sistemas totalmente fechados”
(CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2026). Uma plataforma curada com conhecimento

validado por um profissional experiente — como o NTAssist sobre a arquitetura Cérebro do
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Mentor — atende precisamente a esse requisito e, como demonstrado nas Secoes 4 e 5, excede

em muito o desempenho de uma IA generalista no tema curado.

Ha, ainda, convergéncia entre as métricas deste benchmark e os atributos exigidos pela norma.
A rastreabilidade e a fidelidade ao acervo medem, em termos operacionais, a explicabilidade,
a auditabilidade e a contestabilidade das respostas — propriedades que a Resolugdo erige em
condicdo de uso ético (Anexo I). Um sistema cujas afirmacdes sdo atribuiveis a fontes citaveis
é, por construcao, auditdvel pelo médico presente; um modelo generalista que confabula
afirmagOes ndo-rastreaveis frustra a supervisdo humana que a norma torna obrigatoria. Do
mesmo modo, o direito do médico de recusar sistemas “que ndo apresentem validagdo
cientifica adequada” (art. 3° III) e o dever de transparéncia por “indicadores cientificos
comprobatdrios da acurdcia, eficdcia e sequranga” (art. 1°, § 3°) encontram, em avaliacdes
como a aqui reportada, o tipo de evidéncia que a regulacao pressupoe (CONSELHO FEDERAL
DE MEDICINA, 2026).

7 CURADORIA E ADESAO A PRATICA: A RECUSA DA
“McDONALDIZACAO” DO CUIDADO

A exigéncia regulatoria de centralidade humana ecoa uma preocupacdao mais antiga com a
desumanizacdo da medicina. Dorsey e Ritzer (2016) descreveram a “McDonaldiza¢do” da
medicina como a domina¢do do cuidado por quatro principios da légica do fast-food —
eficiéncia, calculabilidade, previsibilidade e controle por tecnologias ndo-humanas —, cujo
excesso “nega a humanidade [...] das pessoas servidas” por esses sistemas e ameaca o cuidado
do individuo e as relacOes significativas entre médico e paciente. O risco que os autores
identificam na padronizacdo — a homogeneizacgdo irracional do cuidado, antitética a uma
assisténcia responsiva as preferéncias, necessidades e valores de cada paciente — é exatamente

o que uma IA generalista, treinada para a resposta média e mais provavel, tende a amplificar.

E aqui que a curadoria por especialista inverte o vetor. Em vez de homogeneizar, ela ancora as
respostas na pratica especifica e validada de um profissional experiente, preservando a
singularidade do acervo e, por extensao, do raciocinio que dele decorre. A “McDonaldizacao”
da satide — uma linha de producdo em que o profissional ja ndo pensa a vida do paciente —
ndo pode ocorrer quando a ferramenta é desenhada para servir ao julgamento do profissional, e
nao para substitui-lo. Curar contetidos, analisar os casos correlatos e construir solugdes como o
NTAssist sdo, nesse sentido, atos de resisténcia a essa légica: devolvem ao profissional o papel

de quem decide o que deve ser exposto e como.
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A literatura recente reforca que essa devolucao é, paradoxalmente, o que a boa IA viabiliza.
Martinelli et al. (2026) argumentam que a tecnologia ndo encerra a figura do médico, mas
remove a carga administrativa que o havia afastado do leito — em pratica ambulatorial,
profissionais despendem 49% do dia em registros eletronicos e trabalho de mesa, contra apenas
27% em contato clinico direto (SINSKY et al., 2016). Ao absorver tarefas substituiveis
(documentacdo, codificacdo, triagem), a IA “ndo substitui o julgamento do médico, ela o
preserva”; e, crucialmente, “um médico ausente ndo pode auditar um algoritmo, mas um
presente, sim” (MARTINELLI et al., 2026). O ganho ndo é a velocidade, mas o tempo
reconquistado para a escuta qualificada e a empatia que a propria Resolucdo protege (art. 5°) —
e para compreender a histéria de vida de cada paciente, condicdo de um diagndstico mais

preciso.

8 O QUE 0S CASOS ENSINAM: CONFABULACAO, ANCORAGEM E
COGNICAO PRESERVADA

Casos documentados ilustram, fora do ambiente controlado deste benchmark, tanto o risco da
confabulacdo quanto o valor da ancoragem. Khullar (2025) relata o episédio de um paciente
que, ao perguntar a um chatbot generalista por substitutos do sal de cozinha, recebeu a sugestao
de brometo — substancia toxica — e desenvolveu quadro neuropsiquiatrico grave; ao
replicarem a consulta, o modelo repetiu a recomendacdo. O mesmo autor descreve como um
modelo de diagnoéstico baseado em recuperacao (RAG), alimentado com a descricdo nao-
estruturada de um caso, “fabricou valores laboratoriais, sinais vitais e achados de exame”
inexistentes e chegou a um diagnostico equivocado; quando recebeu os mesmos dados
ordenados por saliéncia clinica, ancorou-se na evidéncia pertinente e acertou. A licdo é dupla:
a confabulacdo é endémica aos generalistas, e a qualidade do que se recupera e se cura

determina a qualidade da resposta — precisamente o mecanismo do NTAssist.

Nao por acaso, plataformas que adotam ancoragem explicita seguem o mesmo principio do
acervo curado: a ferramenta OpenEvidence “cita um conjunto de artigos revisados por pares,
por vezes incluindo uma figura exata ou uma citagdo textual [...], para prevenir alucinagdes” e,
diante de um caso, ndo tenta de imediato resolver o mistério, mas formula perguntas de
esclarecimento (KHULLAR, 2025). E a mesma postura epistémica que o benchmark mediu

como abstengdo honesta: reconhecer o limite antes de afirmar.

Os casos também advertem contra a delegacao acritica. Estudos citados por Khullar (2025)

mostram que o GPT-4 respondeu incorretamente cerca de dois tercos de perguntas médicas
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abertas e que a fracdo de respostas com ressalvas (“ndo sou qualificado para dar conselho
médico”) caiu de mais de um quarto, em 2022, para apenas 1% — exatamente a perda de
honestidade epistémica que a curadoria e a abstencdao combatem. Adverte-se, ainda, para o
descalcamento cognitivo (cognitive de-skilling): gastroenterologistas que passaram a depender
de TA para detectar pélipos tornaram-se piores em encontra-los sem o auxilio. Dai a férmula
que reconcilia eficacia e responsabilidade — “treinar médicos que saibam usar a IA, mas
também saibam pensar” — e a visao de Dhaliwal, para quem o melhor uso clinico da IA é o de
orientacdo de percurso (wayfinding): identificar tendéncias na trajetoria do paciente e detalhes
que escaparam, ndo ditar a conduta (KHULLAR, 2025). Iniciativas de campo confirmam o
ganho quando a IA opera como apoio supervisionado: na rede Penda Health (Quénia), clinicos
que usaram um assistente de IA em segundo plano cometeram 16% menos erros diagnésticos e

13% menos erros de tratamento (KHULLAR, 2025).

Em sintese, os casos convergem para a tese deste artigo: a IA generalista, livre de ancoragem,
confabula e pode causar dano; a IA curada por especialista, ancorada e auditavel, transforma-
se em ferramenta legitima de apoio. A diferenca ndo é apenas técnica — é a diferenca entre

uma resposta que parece certa e uma resposta rastredvel, sob a palavra final do profissional.

9 CONSIDERACOES FINAIS

Quando o caso de uso exige respostas fundamentadas, rastreaveis e honestas sobre um material
curado por especialista, o NTAssist mostrou-se dramaticamente superior aos modelos
generalistas: cerca de 3—6x mais fiel, 8—11x mais rastreavel e 4-6x menos alucinador dentro
do corpus, com significancia estatistica nas quatro métricas, e — crucialmente — capaz de
reconhecer os limites de sua base, abstendo-se em 97% das perguntas fora do corpus e sem
confabular nenhuma das 30 entidades inexistentes. A arquitetura Cérebro do Mentor demonstra
que a combinacdo de curadoria por especialista, recuperagao ancorada, composicao restrita a
evidéncia e abstencdo explicita transforma um LLM de uso geral em um assistente de dominio
confidavel. Em contextos clinicos, em que a confabulacdo convincente é um risco e ndo apenas

um erro, essa honestidade epistémica é o diferencial decisivo.

Mais do que um ganho de métricas, o que se defende é um arranjo: a IA como ferramenta de
apoio e o profissional de satide com a palavra final sobre o conhecimento que deve ser exposto,
na exata medida em que a Resolucdo CFM n° 2.454/2026 exige supervisdao humana e veda a
soberania do algoritmo. A curadoria por especialista é o que torna esse arranjo viavel — alinha

a ferramenta a pratica do profissional, resiste a “McDonaldizacdo” do cuidado e, ao automatizar
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0 que é substituivel, devolve-lhe tempo para o que é insubstituivel: ouvir e compreender a
histéria de vida de cada paciente. Nessa filosofia, o trabalho de curadoria, a analise dos casos
correlatos e solu¢cdes como o NTAssist ndo competem com o profissional — existem para que
ele volte a exercer, com apoio e seguranca, a razao pela qual escolheu cuidar. Trabalhos futuros
incluem validacdao com juizes humanos especialistas e a extensdo do protocolo a outros

dominios curados.

NOTA DE TRANSPARENCIA

Este whitepaper foi gerado com o auxilio de inteligéncia artificial e submetido a revisao
humana. A pesquisa, a redacao, a analise estatistica e a interpretagdo dos resultados contaram
com o apoio de ferramentas de IA e foram revisadas, validadas e aprovadas por revisao humana

antes da publicagdo; o autor assume a responsabilidade final pelo conteddo do texto.
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