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Abstract. Cardiovascular disease is one of the world’s leading killers, and the
most accurate prognosis depends on early detection. Retrieval Augmented
Generation (RAG) and Large Scale Language Models (LLM) support
diagnostics, improving the detection of heart disease. The system incorporates
TensorFlow Keras models to classify ECGs and medical reports, helping
healthcare professionals analyze complex data. The combination of automated
analysis and clinical history provides a comprehensive and accurate
diagnostic tool.

Resumo. Um dos maiores fatores de morte do planeta sdo as enfermidades
cardiovasculares, e os progndsticos mais precisos dependem da detec¢do
precoce. As Técnicas de Geragdo Aumentada por Recuperag¢do (RAG) e
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) oferecem suporte ao
diagnostico, aprimorando a detec¢do de enfermidades cardiacas. Para
classificar ECGs e relatorios médicos, o sistema incorpora modelos
TensorFlow Keras, auxiliando profissionais de saude na andlise de dados
complexos. A combinagdo de andlises automatizadas com historico-clinico
fornece uma ferramenta diagnostica abrangente e precisa.

1. Introducao

As doencas cardiovasculares representam um grande desafio para a satde publica,
sendo responsaveis por aproximadamente 17,9 milhdes de mortes anuais, o que
corresponde a 32% das mortes globais (OMS). De acordo com Da Silva et al. (2024), as
lesdes mais frequentes nessas condigdes sao arritmias, insuficiéncias cardiacas e ataques
cardiacos. Em relagdo a qualidade de vida, os pacientes e suas familias sofrem menos do
que o enfrentamento de enfermidades de alta prevaléncia. Bourdette (2024) relata que
aos cuidados médicos, hospitalares e tratamentos de longo prazo para enfermidades
cardiacas sdo uma porcentagem significativa dos or¢amentos da satide em diversas
nacgdes, sendo necessarias medidas eficazes de prevengao e tratamento. Outro elemento
crucial ¢ a complexidade relacionada ao diagndstico precoce das enfermidades cardiacas.
De acordo com Martins (2024), a detec¢do precisa e rapida ¢ fundamental para
aumentar os prognosticos e reduzir a mortalidade associada. A¢des médicas oportunas
que podem evitar complicagdes graves ¢ melhorar a qualidade de vida dos pacientes sdo
possibilitadas pela identificagdo precoce.



Em suma, as doencas cardiacas desempenham um papel critico na satide publica,
tanto em mortalidade quanto em custos financeiros e sociais. A complexidade dos dados
médicos, a necessidade de diagnosticos rapidos e a variabilidade na interpretagdo sao
desafios atuais no diagndstico cardiaco.

Neste artigo, propomos uma abordagem que integra diversas tecnologias para
auxiliar no diagnostico de doencas cardiacas. Na combinacdo com prontudrios
eletronicos, utilizamos uma base de dados de exames cardiacos que abrange o historico
médico de atendimento dos pacientes. A metodologia envolve o desenvolvimento de um
assistente de diagnostico utilizando um Modelos de Linguagem Grande (LLM) , cuja
integracdo com os dados do paciente e os resultados dos exames realizados no modelo
TensorFlow Keras, conforme descrito por Nazi & Peng (2024). Essa integracao ¢
aprimorada usando técnicas de geracdo aumentada de recuperagdo (RAG), que
permitem enriquecer a interpretacdo dos dados, promovendo uma analise mais
detalhada conforme Igbal et al. (2024). O objetivo consiste em fornecer uma ferramenta
adequada ao trabalho dos especialistas em satude, a fim de auxiliar na analise de dados
complexos e em simplificar o diagndstico, servindo sempre como um recurso adicional,
sem substituir a capacidade e o julgamento clinico do médico.

2. Materiais e Métodos

Nesta secdo, detalhamos a metodologia empregada para desenvolver o assistente de
diagnoéstico de doengas cardiacas, aproveitando relatorios médicos e imagens. A
metodologia ¢ dividida em vérias etapas, desde a coleta e pré-processamento dos dados
até a integracdo dos modelos de classificacdo com ferramentas de processamento de
linguagem natural. Para fornecer uma compreensdo clara das ferramentas e
procedimentos adotados, cada etapa ¢ explicada.
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2.1 Conjunto de Dados

Entrada de Dados

Interface de Usuario

Adotou-se o conjunto de dados de Arritmia MIT-BIH, foi desenvolvido pelo
Massachusetts Institute of Technology (MIT) em colaboracio com o Beth Israel
Hospital (BIH) Moody (2001). O conjunto de dados foi anotado no nivel de batimento
cardiaco por dois ou mais cardiologistas de forma independente. 14 tipos de batimento
cardiaco originais sdo consolidados em 5 grupos de acordo com a recomendagdo da
Associagdo para o Avango da Instrumentacdo Médica. Conforme citado por Kachuee
(2018), a variedade e amplitude dos tipos de musculo cardiaco encontrados na base do
MIT-BIH, faz com que este conjunto de dados seja um dos mais utilizado em estudos de
analise automatizada de ECG conforme relatado por Luiz et al. (2011), permitem que
os modelos treinados generalizem bem para uma variedade de cendrios clinicos.

2.2 Descricao dos Dados Utilizados

No total, 2.350 imagens de ECG distribuidas entre cinco tipos de batimentos cardiacos
(470 imagens por categoria) foram usadas para treinar um algoritmo de classificagdo,



aprendendo as caracteristicas especificas de cada tipo. Um conjunto de teste 50 imagens
por categoria (totalizando 250 imagens) avaliou o desempenho final do modelo,
garantindo generalizagdo e robustez.
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Figura 2 - Sinais de ECG para diferentes tipos de batimentos cardiacos

Para preparar as imagens para o modelo de rede neural, elas foram convertidas para
formato RGB, redimensionadas para 224x224 pixels e normalizadas para o intervalo [-1,
1], melhorando o desempenho do treinamento. As imagens pré-processadas foram
transformadas em arrays NumPy para predi¢ao.

2.4 Modelo de Classificacao com TensorFlow Keras

Foi desenvolvido uma Rede Neural Convolucional (CNN) usando TensorFlow Keras.
Inicialmente treinada com o Teachable Machine (Colak, 2024), aprimoramos a
flexibilidade e eficiéncia do modelo implementando a camada personalizada
CustomDepthwiseConv2D (seguindo Sari, 2024), substituindo a camada padrio do
TensorFlow e garantindo compatibilidade com o modelo treinado.
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Figura 3 - Fluxo de interagdes no processo de classificagao

A Figura 3 apresenta as etapas de preparacdo, andlise e exibi¢do do sistema, onde o
TensorFlow Keras realiza o pré-processamento da imagem de ECG, fazendo os ajustes
necessarios para o modelo de classificacdo. Em seguida, o Keras ¢ novamente
empregado para carregar o modelo previamente treinado, que analisa a imagem pré-
processada e identifica padrdoes de batimentos cardiacos. Apds a classificagdo, o
Streamlit exibe os resultados na interface do usudrio, facilitando o acesso e a
interpretagdo dos dados processados. Esse fluxo continuo destaca como cada
componente do sistema colabora para processar a imagem, carregar o modelo de
aprendizado de maquina e gerar uma previsao.

3. Resultados e Discussoes



Modelos de Linguagem Grande (LLMs) e técnicas de Recuperagdo Aumentada por
Geragdo (RAG) combinam predicdes com relatdrios médicos textuais, oferecendo
interpretagdo completa. O RAG interpreta resultados e informagdes dos prontudrios,
fornecendo insights para profissionais de saide. A integracdo facilita a comunicagdo
entre dados dos prontudrios e classificagdes do TensorFlow Keras, permitindo
considerar andlises automatizadas e histérico clinico, proporcionando visdo abrangente
do estado de saude via dashboard interativo.

A acuracia do classificador, avaliada por matriz de confusao, mostrou bom desempenho
na identificacdo de batimentos normais e ectdpicos supraventriculares, mas confusio na
classificacdo de batimentos ventriculares. Isso sugere acurdcia aceitdvel, mas
necessidade de aprimoramento para reduzir erros em categorias especificas.
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Figura 4 - Diagrama de sequéncia para consulta RAG

O diagrama acima ilustra como a interface obtém dados do RAG via a base de
conhecimento, resultando em analise clinica mais completa para suporte ao diagndstico.
Combinando relatérios médicos com resultados do TensorFlow Keras, é fornecida uma
visdo abrangente do estado de saude do paciente, permitindo recomendagdes
diagndsticas mais precisas.
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Figura 5 - Fluxo de dados detalhado

A Figura 5 detalha o fluxo de dados, onde, apos a classificacdo, os resultados sao
integrados ao historico médico de atendimento do paciente utilizando técnicas de
Recuperagdo Aumentada por Gerag¢do. Finalmente, os resultados combinados sao



apresentados ao usuario em uma interface interativa desenvolvida em Streamlit,
proporcionando uma visualizagdo intuitiva e rapida das informagdes analisadas.

Para a aplicagdo final, foi criada uma interface visual interativa utilizando o
framework Streamlit. A escolha do Streamlit se deu a sua facilidade de uso e rapida
implementagdo, permitindo a criagdo de uma interface voltada para a classificacdo de
ECG com integragdo de LLMs e RAG. A esquerda, a interface permite o upload de
arquivos para analise; ao centro, exibe o tipo de batimento cardiaco e a confianga da
predicdo; e a direita, apresenta a "Resposta do Classificador" com uma interpretacao
basica e outra secdo com informacdes de relatério médico. A interface intuitiva facilita
o0 acesso a dados claros e contextualizados, apoiando o Suporte a Decisdo Médica.
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Figura 6 - Interface front-end da aplicacdo criada utilizando o framework Streamlit

4. Consideracoes Finais

A integragdo de modelos de aprendizado profundo com técnicas de Recuperacdo
Aumentada por Geragdo (RAG) mostrou-se eficaz na analise de imagens de ECG e
relatorios médicos textuais. Utilizando um modelo TensorFlow Keras para classificar
batimentos cardiacos, integrado a LLMs para interpretacdo contextual, a ferramenta
oferece suporte poderoso a analise clinica, fornecendo aos profissionais de saude uma
visdo mais abrangente dos resultados, sem substituir a avalia¢do clinica especializada.

No entanto, LLMs ainda ndo sdo reconhecidos para uso clinico por entidades
regulatorias devido a preocupagdes com precisdo e confiabilidade (Nazi, 2024). Além
disso, o uso desses modelos com dados sensiveis de pacientes apresenta riscos a
privacidade, podendo comprometer a confidencialidade mesmo quando anonimizados
(Hacker, 2023). Nesse contexto, a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD)
pode ser aplicada.
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