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Abstract. This paper presents NeurolA, a technological system designed to sup-
port therapists in the clinical follow-up of neurodivergent children. The solution
integrates Retrieval-Augmented Generation (RAG) with Large Language Mo-
dels (LLMs) for generating personalized therapeutic recommendations and cli-
nical reports, alongside a development regression detection module that combi-
nes linear regression trend analysis and the Isolation Forest algorithm. Monte
Carlo simulation experiments with 200 iterations per scenario yielded a True
Positive Rate of 97.5% for severe decline cases and a False Positive Rate of
2.3% for stable cases, both within the 5% significance level. All processes com-
ply with the Brazilian General Data Protection Law (LGPD), keeping the human
professional central to every clinical decision.

Resumo. Este trabalho apresenta o NeurolA, um sistema tecnologico desen-
volvido para apoiar terapeutas no acompanhamento clinico de criangas neu-
rodivergentes. A solugdo integra Retrieval-Augmented Generation (RAG) com
Large Language Models (LLMs) para geracdo de recomendagdes terapéuticas
personalizadas e relatérios clinicos, além de um médulo de deteccdo de re-
gressdo que combina andlise de tendéncia por regressdo linear e o algoritmo
Isolation Forest. Experimentos de simulagdo Monte Carlo com 200 iteragoes
por cendrio evidenciaram Taxa de Verdadeiro Positivo de 97,5% para declinios
severos e Taxa de Falso Positivo de 2,3% em casos estdveis, ambos dentro do
nivel de significancia de 5%. Todos os processos estdo em conformidade com a
LGPD, mantendo o profissional humano no centro de cada decisdo clinica.

1. Contextualizacao do Problema

A neurodivergéncia, termo que abrange condicdes como o Transtorno do Espectro Au-
tista (TEA) e o Transtorno do Déficit de Aten¢do com Hiperatividade (TDAH), afeta
uma parcela significativa da populacao infantil brasileira. Dados do Censo Demogréfico
2022, divulgados pelo IBGE [1], revelam que 2,6% das criangas de 5 a 9 anos recebe-
ram diagnéstico de TEA, totalizando 2,4 milhdes de pessoas no espectro. A demanda
por acompanhamento especializado supera consideravelmente a capacidade dos servigos
disponiveis, especialmente em municipios de médio e pequeno porte.

O acompanhamento terapéutico eficaz exige monitoramento continuo do desen-
volvimento, elaboragdo periddica de relatdrios clinicos e recomendacdes individualiza-
das baseadas em evidéncias. Esses processos sdo intensivos em tempo profissional, su-
jeitos a variabilidade entre avaliadores e de dificil escalabilidade. A identificacdo tar-
dia de regressdes em habilidades adquiridas € particularmente critica, pois pode atrasar



intervengdes que, quanto mais precoces, produzem melhores desfechos clinicos. O uso
de inteligéncia artificial como ferramenta de apoio ao terapeuta, sem substitui-lo, repre-
senta uma oportunidade concreta de ampliar a consisténcia e rastreabilidade das decisdes
terapéuticas [2].

2. Descricao da Solu¢ao Tecnolégica

O NeurolA € um sistema composto por trés modulos integrados. A Figura 1 descreve o
fluxo completo, da entrada do perfil clinico do paciente as saidas entregues ao terapeuta.

Figura 1. Fluxo completo do NeurolA. O Mddulo RAG (topo) gera
recomendacoes via GPT-4 com validacao de seguranca. O Detec-
tor de Regressao (meio) combina regressao linear e Isolation Forest
para emitir alertas. O Gerador de Relatorios (base) produz sumarios
e analises entregues ao profissional.

Moédulo RAG para Recomendacoes Terapéuticas

* A partir do perfil estruturado do paciente, o sistema gera uma representacao
semantica via embedding e realiza busca vetorial na base de conhecimento clinico,
recuperando os conteidos mais relevantes.

* Esses conteddos sao usados como contexto para que o GPT-4 [3] gere
recomendacgdes personalizadas e fundamentadas em evidéncias.

* Toda saida passa por um safety gate que bloqueia afirmagdes absolutas ou
recomendacdes fora do escopo clinico autorizado.

Moédulo de Geracao de Relatorios Clinicos

* Produz automaticamente sumarios executivos, analises de progresso longitudinal
e recomendagdes estruturadas.

» As saidas sdo registradas em formato padronizado com trilha de auditoria com-
pleta, garantindo rastreabilidade de cada registro.

Modulo de Deteccao de Regressao

* A regressao linear analisa a tendéncia temporal dos indicadores, identificando tra-
jetorias de declinio ao longo do tempo.

* O Isolation Forest [4] detecta pontos anOmalos na série temporal: quanto menor o
caminho para isolar um ponto, maior sua probabilidade de ser uma anomalia.

* A combinacdo gera um escore de risco agregado que aciona alerta ao terapeuta
quando ultrapassa o limiar configuravel.

Em todos os mddulos, nenhuma agdo clinica é autbnoma: o profissional humano
valida e aceita explicitamente cada saida do sistema.



3. Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

O backend foi desenvolvido em Python com FastAPI. A camada de IA utiliza GPT-4 para
geracdo de recomendacdes e relatdrios, e text-embedding-ada-002 para representacao
semantica. A busca vetorial opera no Chroma com top_k = 5, chunk_size =
1000 e chunk_overlap = 200. O mddulo de deteccao combina regressao linear
sobre séries temporais de quatro varidveis clinicas — comunicacao, motricidade, interacdao
social e autorregulacdo — com Isolation Forest (n_.estimators = 100, limiar de
contaminacao configurdvel por perfil), ambos via scikit-learn [S]. A avaliagdo usou Monte
Carlo (N = 200 por cendrio), IC 95% via bootstrap com 1.000 reamostras e testes bino-
miais unilaterais.

4. Resultados Praticos Obtidos

4.1. Validacao Automatizada

A suite de testes automatizados contou com 18 casos de teste, todos aprovados, cobrindo
os principais comportamentos esperados do detector em situacdes controladas, com tempo
de execucdo inferior a trés segundos.

4.2. Benchmark Monte Carlo do Detector

O benchmark avaliou o detector em quatro cendrios distintos. A Tabela 1 apresenta os
resultados obtidos.

Tabela 1. Resultados da simulacdao Monte Carlo por cenario (N = 200)

Cenario Métrica Valor IC 95% Sig.
Estavel FPR 2,3% — 5%
Melhorando FPR 1,8% — —
Declinio forte TPR 97.,5% — 5%

Declinio leve TPR 64,5% [57,5%;71,0%] —

O sistema demonstrou desempenho clinicamente relevante: alta taxa de deteccao
de declinios severos com baixo indice de falsos alarmes em casos estdveis. A confianca
média das predicoes foi de 60,9% nos cendrios de declinio severo contra 49,7% nos ca-
sos estaveis, evidenciando separacdo estatistica consistente e confirmando que o modelo
discrimina situacdes criticas das normais. Para os casos de declinio leve, a taxa de 64,5%
reflete o cardter gradual e multifatorial dessas quedas; a calibragcdo de limiares por faixa
etria e tipo de neurodivergéncia € a principal alavanca para elevar esse indicador.

4.3. Comparacao com Abordagens Alternativas

O diferencial do NeurolA manifesta-se em trés aspectos. Primeiro, LLMs sem RAG pro-
duzem recomendacgdes descontextualizadas do histérico do paciente; o NeurolA ancora
cada geracdo no perfil clinico recuperado. Segundo, detectores de anomalia isolados (Iso-
lation Forest puro) tém sensibilidade reduzida a declinios graduais; a combinag¢do com
regressao linear cobre esse espectro. Terceiro, implementagdes diretas de LLM em satude
raramente incluem safety gates automaticos de linguagem diagndstica. A contribui¢ao
cientifica estd, portanto, ndo nas tecnologias individualmente, mas na arquitetura inte-
grada com mecanismos de seguranca clinica projetados especificamente para o contexto
de neurodivergéncia pedidtrica.



4.4. Comportamento do Modulo RAG

Os testes de integracao confirmaram o funcionamento correto em todas as etapas: geragao
de embeddings, recuperacdo vetorial e geracdo com contexto clinico [2]. O safety gate
bloqueou corretamente saidas com afirmagdes absolutas ou recomendacdes fora do es-
copo. Quando o contexto recuperado era insuficiente, o modelo declarou incerteza expli-
citamente, ao invés de inferir sem evidéncias — comportamento essencial para a seguranca
clinica do sistema.

5. Licoes Aprendidas

Combinacao de técnicas é mais robusta: A integracio da regressao linear com o Isola-
tion Forest mostrou-se mais eficaz do que qualquer método isolado: a regressao captura
tendéncias continuas de declinio, enquanto o Isolation Forest detecta quedas abruptas,
cobrindo um espectro maior de padrdes clinicos.

O contexto recuperado determina a qualidade do RAG: A pertinéncia clinica
das recomendagdes depende diretamente da base de conhecimento indexada. Sem con-
texto adequado, as saidas tornam-se genéricas € menos seguras, tornando a curadoria
continua da base vetorial uma atividade permanente.

Limitacoes e vieses a considerar: Os experimentos foram conduzidos com dados
sintéticos, o que limita a generalizagdo para populacdes clinicas reais. A validagdo com
dados reais ainda ndo foi realizada por razdes praticas e éticas: o uso de dados clinicos de
criangas requer aprovagio de Comité de Etica em Pesquisa, cujo processo estd em anda-
mento; o recrutamento de participantes demanda suporte clinico ainda nao disponivel; e a
plataforma permanece em desenvolvimento. O detector também nao foi estratificado por
faixa etdria ou tipo de neurodivergéncia, varidveis que podem alterar os limiares 6timos.

LGPD como diretriz de arquitetura: O tratamento de dados de criangas neuro-
divergentes, categoria sensivel prevista na Lei n® 13.709/2018 [7], orientou decisdes de
projeto desde o inicio: anonimizacdo de identificadores, consentimento dos responsdveis
legais e trilha de auditoria sdo requisitos estruturais. Como préximos passos, o sistema
aguarda validacdo com dados reais por especialistas em dupla avaliacdo cega, estudo A/B
de variantes de prompt e submissio ao Comité de Etica para estudo prospectivo em am-
biente terapéutico real.
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