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Abstract. Access to heterogeneous medical information is a critical healthcare
challenge. This work presents a multi-agent system integrating Retrieval-
Augmented Generation (RAG) with Large Language Models (LLMs) to
process medical queries. The architecture employs specialized orchestrated
agents for clinical cases and pharmaceutical guidance. The system implements
contextual compression reducing data by 43% while maintaining quality.
Tests with 50 queries achieved 92% routing accuracy and 88% response
satisfaction. The solution demonstrates potential as a clinical decision support
tool, considering validation and regulatory compliance limitations.

Resumo. O acesso a informacgdes médicas heterogéneas é desafio critico na
saude. Este trabalho apresenta sistema multiagente integrando Geracao
Aumentada por Recuperacdo (RAG) com Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs) para processar consultas médicas. A arquitetura utiliza agentes
especializados orquestrados em casos clinicos e orientacdes farmacéuticas. O
sistema implementa compressdo contextual reduzindo dados em 43%
mantendo gqualidade. Testes com 50 consultas alcancaram 92% de precisdo no
roteamento e 88% de satisfacdo nas respostas. A solugdo demonstra potencial
como ferramenta de apoio a decisdo clinica, considerando limitacdes de
validacéo e conformidade regulatoria.

1. Introducéo

O acesso répido e preciso a informagOes médicas relevantes representa um desafio
critico no ambiente clinico contemporaneo. Profissionais de salde frequentemente
necessitam consultar maultiplas fontes de informacgdo, desde literatura cientifica e
diretrizes clinicas até registros de pacientes e bases de dados farmacol6gicas para tomar
decisbes informadas. Este cenario é agravado pela heterogeneidade dos dados médicos,
distribuidos entre formatos estruturados (bancos de dados) e ndo estruturados (artigos
cientificos, notas clinicas, histdrico de atendimento medico), cada um exigindo
abordagens especificas de processamento e recuperacdo. Conforme Chen (2024), o setor
de saude enfrenta desafios criticos na integracdo de recursos heterogéneos, como



registros eletronicos de pacientes, normas técnicas do Ministério da Salde em portais,
diretrizes clinicas em PDF e portarias do Ministério da Salde sobre Componente
Especializado da Assisténcia Farmacéutica.

No contexto brasileiro, este desafio é particularmente complexo devido ao que
denominamos ambiente de salde distribuido: um ecossistema onde informacdes
médicas criticas estdo dispersas em mdltiplas plataformas, sem integracdo centralizada.
Este ambiente caracteriza-se pela coexisténcia de: (i) documentos regulatérios em
portais governamentais (Ministério da Saude, ANVISA); (ii) diretrizes clinicas em
formato PDF publicadas por sociedades médicas especializadas; (iii) prontuérios
eletrébnicos em sistemas hospitalares distintos; e (iv) bases de dados farmacologicas
fragmentadas. Diferentemente de uma arquitetura computacional distribuida tradicional,
onde h& comunicacdo coordenada entre n6s, o ambiente de satde distribuido brasileiro
representa uma dispersé@o de recursos informacionais essenciais, exigindo solugdes que
integrem semanticamente estas fontes heterogéneas.

Sistemas tradicionais falnam em correlacionar essas fontes, resultando em
diagnosticos imprecisos, erros medicamentosos e ineficiéncias operacionais, conforme
relado por Lewis, Patrick et al. (2020). Os avangos recentes em Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) tém transformado a capacidade de processar linguagem natural em
contextos especializados como a medicina. Estes modelos demonstram notavel
habilidade para compreender terminologia médica complexa e gerar respostas
contextualmente relevantes, como destacado por Singhal et al. (2023). Entretanto, 0s
LLMs enfrentam limitacGes criticas quando utilizados isoladamente no dominio médico,
incluindo o potencial para gerar informac6es desatualizadas ou incorretas (alucinagdes),
conhecimento limitado a seu treinamento original e incapacidade de acessar diretamente
bancos de dados especializados ou literatura recente, conforme discutido por Omiye et
al. (2024).

A integracdo de sistemas multiagentes e Geracdo Aumentada de Recuperagédo
(RAG) na area da saude esta revolucionando a forma como diversas fontes de dados sao
gerenciadas para melhorar os resultados na assisténcia médica. A eficicia de
arquiteturas orquestradas em dominios heterogéneos é amplamente reconhecida, e
sistemas RAG sdo particularmente poderosos na area da salde devido a sua capacidade
de mesclar dados heterogéneos, como evidenciado por Borkowski e Ben-Ari (2025). A
colaboracdo entre agentes especializados, quando adequadamente orquestrada, pode
melhorar a precisdo diagndstica e a eficiéncia operacional, conforme demonstrado por
Codella et al. (2025). Isso é especialmente relevante em ambientes de satde com fontes
de dados distribuidas, onde esses sistemas melhoram a integracdo de dados ao facilitar a
sincronizagcdo semantica, resolver conflitos informacionais e eliminar redundancias
funcionais entre agentes, otimizando assim a eficiéncia operacional, conforme descrito
por KE, Yuhe et al. (2024).

A técnica RAG (Retrieval-Augmented Generation) tem sido aplicada em
contextos médicos especificos no Brasil: Reis et al. (2025) demonstram sua aplicagédo
para consultas precisas em bases de dados de medicamentos; Passinato et al. (2024)
desenvolveram chatbots oftalmologicos especializados utilizando RAG; e Francga et al.
(2025) propuseram o MarlA-DeepSeek, um assistente baseado em LLM e RAG que
fornece acesso a protocolos e diretrizes atualizadas para Agentes Comunitarios de
Saude no contexto materno-infantil brasileiro. Essas iniciativas evidenciam o crescente



interesse na integracdo de LLMs e métodos avancados de recuperacdao de informacéo
para aprimorar a experiéncia dos usuarios em diversos contextos de saude.

As solucdes existentes, embora demonstrem a viabilidade técnica de RAG em
dominios médicos especificos, focam em aplicagdes isoladas (medicamentos,
oftalmologia, atencdo béasica) ou sistemas de agente Unico, sem a sofisticacdo de
multiplos agentes especializados que colaboram de forma orquestrada para processar
consultas complexas envolvendo simultaneamente diagndstico clinico e orientacdo
farmacoldgica.

Neste artigo, apresentamos a criagdo de um sistema de assisténcia médica que
integra Geracdo Aumentada de Recuperacdo (RAG), orquestracdo multiagente e
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) para superar as limitacbes dos sistemas
tradicionais que frequentemente falnam em integrar e correlacionar dados médicos
heterogéneos. A metodologia proposta envolve a implementacdo de uma arquitetura
multiagente composta por agentes especializados que colaboram para processar
consultas médicas, conforme descrito por Codella et al. (2025). A proposta inova ao
implementar um sistema orquestrado com um agente dedicado a casos clinicos da
Sociedade Brasileira de Cardiologia e outro a orientagdes farmacéuticas do Componente
Especializado da Assisténcia Farmacéutica, coordenados por um agente central que
analisa semanticamente as consultas e direciona 0 processamento apropriado. A
principal contribuicdo deste trabalho reside na orquestracdo coordenada de multiplos
dominios médicos, permitindo que consultas complexas sejam processadas de forma
integrada, com respostas contextualizadas que combinam evidéncias clinicas e
orientagOes terapéuticas. Os resultados demonstram 92% de preciséo no roteamento de
consultas e 88% de satisfacdo nas respostas, evidenciando o potencial da abordagem
como ferramenta de apoio a decisdo clinica no contexto brasileiro.

2. Materiais e Métodos

Nesta secdo, detalhamos a metodologia empregada para desenvolver um sistema RAG
multiagente eficaz para assisténcia médica, com foco na integragdo de recursos
heterogéneos. Nossa abordagem se baseia nos principios de sistemas multiagente
colaborativos apresentados por Chen (2024), adaptados especificamente para o dominio
médico e enriquecidos com capacidades RAG, baseado nos estudos de de Quigley et al.
(2024).

A arquitetura proposta ilustrada na Figura 1, apresenta a visao geral do sistema
multiagente desenvolvido. O fluxo de processamento inicia com a recepcao da consulta
médica, que é direcionada ao agente orquestrador, componente central responsavel pela
coordenacdo do sistema. Este agente realiza a analise inicial e determina o
encaminhamento apropriado para 0s agentes especializados, que processam a consulta
em seus dominios especificos.
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Figura 1. Visao geral da proposta

Conforme demonstrado na Figura 1, os Agentes Especializados interagem
bidirecionalmente com a base de dados, fornecendo contexto e recuperando
informacdes relevantes através de técnicas RAG. O processo culmina com a geracdo de
uma resposta integrada, consolidando as informagdes processadas pelos diferentes
agentes em uma resposta coesa. Esta arquitetura modular permite escalabilidade e
especializacdo, fundamentais para o processamento eficaz de consultas médicas
heterogéneas. A seguir, detalnamos cada componente desta arquitetura e suas
responsabilidades especificas no sistema.

2.1 Agentes Especializados

Nossa abordagem se baseia em uma arquitetura multiagente onde agentes especializados
trabalham de forma coordenada para processar e fornecer respostas contextualizadas.
Este design se fundamenta nos principios de sistemas multiagente colaborativos
descritos por Singhal et al. (2023), segundo 0s quais a especializacdo de agentes em
dominios médicos especificos melhora significativamente a precisdo das respostas em
comparagdo com abordagens generalistas. A estrutura apresentada na Figura 2 detalha a
arquitetura do sistema multiagente desenvolvido, ilustrando a hierarquia de
componentes e seus relacionamentos funcionais. No topo da arquitetura, a interface do
usuario serve como ponto de entrada para as consultas médicas, que sao direcionadas ao
agente orquestrador central. Este componente atua como coordenador principal,
processando as consultas e distribuindo cada requisicdo para 0 agente especializado
mais adequado com base na andlise semantica. Uma vez selecionado, o agente executa
operacdes paralelas de recuperacdo, consultando diferentes fontes da base de
conhecimento através dos componentes RAG.
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Figura 2. Arquitetura detalhada do sistema multiagente

Como demonstrado na Figura 2, os agentes especializados operam em paralelo,
acessando dois conjuntos principais de recursos: 0s componentes de processamento
(contendo mecanismos de recuperacdo e indexacao vetorial) e a base de conhecimento
(armazenando casos médicos e orientacfes ao usuario). Esta separacdo permite que cada
agente mantenha sua especializa¢do, casos clinicos ou orientacdes farmacéuticas,
enquanto compartilha a infraestrutura comum de processamento. O Modelo de
Linguagem (LLM) integra as informacGes recuperadas, gerando respostas
contextualizadas que sdo consolidadas em uma resposta integrada ao médico. O sistema
utiliza GPT-3.5-Turbo-Instruct (OpenAl) com temperatura zero para garantir respostas
deterministicas, configurado com limite de 256 tokens de saida. Esta arquitetura
modular facilita a manutencdo e expansdo do sistema, permitindo a adicdo de novos
agentes especializados sem alteracdo da estrutura fundamental, alinhando-se com as
melhores préaticas de sistemas distribuidos em satde descritas por Chen et al. (2024).

2.2 Agente Orquestrador

O Agente Orquestrador atua como componente central do sistema, recebendo
inicialmente todas as consultas da aplicacdo. Este agente implementa um algoritmo de
anélise semantica que examina o conteudo e a intencéo da consulta para determinar qual
agente especializado deve processa-la. O orquestrador também é responsavel pela
integracdo final das respostas dos agentes especializados, garantindo coeréncia e
completude na resposta apresentada ao medico. Trabalhos recentes demonstram a
eficacia de arquiteturas orquestradas em dominios heterogéneos. Borkowski e Ben-Ari
(2025) destacam em seu estudo o potencial de sistemas multiagente para transformar
significativamente a assisténcia médica. Os autores propdem que a especializagdo de
agentes em funcGes especificas, quando adequadamente orquestrada, pode melhorar a
precisdo diagnoéstica e eficiéncia operacional. O modelo apresentado pelos autores
exemplifica como agentes especializados podem colaborar através de um sistema
centralizado, onde cada componente gerencia uma parte do atendimento, desde a coleta
e analise de dados vitais até a recomendacdo de intervengdes. Esta arquitetura de
orquestracao centralizada, similar @ implementada em nosso sistema, demonstra como a



integracdo coordenada de agentes especializados pode aprimorar a tomada de decisdo
clinica.
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Figura 3. Arquitetura do Agente Orquestrador

A Figura 3 ilustra a arquitetura do agente orquestrador e seu processo decisorio.
O componente de analise semantica processa a consulta inicial, extraindo caracteristicas
linguisticas e identificando o dominio apropriado. Baseado nesta anélise, o orquestrador
direciona a consulta para o agente especializado correspondente (casos clinicos ou
orientagdes farmacéuticas). Em situa¢Ges de ambiguidade, onde elementos de ambos 0s
dominios estdo presentes, o sistema prioriza o agente de casos médicos como padrao,
garantindo sempre uma resposta ao usudrio. Esta abordagem de fallback segura, que
implementa caminhos de execucdo alternativos para garantir a continuidade do servico,
estd alinhada com as préticas de sistemas multiagentes orquestrados para tarefas
complexas, como a sumarizacdo de pacientes, conforme demonstrado por Codella et al.
(2025), que enfatizam a necessidade de mecanismos de contingéncia para garantir
continuidade de servigco mesmo em cenarios de incerteza decisoria.

2.3 Agente Meédico com Casos Médicos

O Agente Médico é especializado no processamento de consultas relacionadas a
diagnosticos, sintomas, tratamentos e casos clinicos denominado de Correlagdo
Anatomoclinica disponibilizados pela Sociedade Brasileira de Cardiologia, como
exemplo o trabalho de Mangili et al. (2006). Este agente implementa técnicas RAG
otimizadas para literatura médica, utilizando chunking semantico que preserva a
integridade das unidades informacionais médicas, conforme destaca o trabalho de
Quigley, Keegan et al. (2024). Ao receber uma consulta do Agente Orquestrador, 0
Agente Medico utiliza o Retriever para acessar o banco de dados vetorial, onde estdo
armazenados embeddings de literatura médica com metadados enriquecidos. Os
embeddings foram gerados com o modelo text-embedding-ada-002 da OpenAl e
indexados em armazenamento vetorial para busca por similaridade. O processamento
emprega divisdo de documentos em chunks com sobreposicdo para preservar contexto
semantico.

2.4 Agente de Medicamentos com Informacdes Farmacoldgicas

O Agente de Medicamentos é dedicado ao processamento de consultas sobre
farmacologia, incluindo dosagens, contraindicacles, interagdes medicamentosas e
efeitos adversos, baseados nos arquivos disponibilizados pelo Ministério da Saude sobre
Componente Especializado da Assisténcia Farmacéutica, como exemplo o trabalho de
Martins (2015). o Agente de Medicamentos incorpora um modulo especializado em
deteccdo de interacfes medicamentosas baseado no trabalho de Quigley, Keegan et al.
(2024).

Resposta
Integrada



3. Resultados e Discussoes

O sistema foi desenvolvido integrando técnicas de Geragdo Aumentada por
Recuperacdo (RAG) com Modelos de Linguagem Grande (LLM). A arquitetura
biagente consiste em um orquestrador central que direciona consultas médicas para
agentes especializados: um focado em casos clinicos da Sociedade Brasileira de
Cardiologia e outro em orientacdes medicamentosas do Componente Especializado da
Assisténcia Farmacéutica.

3.1 Fluxo de Processamento de Consultas

O fluxo implementado demonstra a integracdo entre componentes do sistema, conforme
ilustrado na Figura 4. A arquitetura foi projetada para minimizar laténcia enquanto
maximiza precisdo das respostas.
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Figura 4. Fluxo de dados detalhado

O sistema processa consultas através de seis etapas principais: recepcdo, analise
semantica pelo orquestrador, roteamento para agente especializado, recuperacdo de
informacdes da base de conhecimento, compressao contextual e geracdo de resposta
pelo modelo de linguagem. A analise semantica identifica padrdes linguisticos e termos-
chave que determinam o roteamento. Consultas contendo terminologia relacionada a
diagnosticos e sintomas sdo direcionadas ao agente de casos médicos, enquanto
questdes sobre medicamentos sdo processadas pelo agente farmacologico.

3.2 Recuperacdo e Compressao de Informagdes

LLM



A compresséo contextual implementada aplica scoring seméantico sentenca-por-sentenca
aos documentos recuperados, retendo apenas trechos com similaridade > 0,7 a consulta.
Este processo reduz o volume médio de 3500 para 2000 tokens (43%), com duplo
objetivo: otimizar custos computacionais de inferéncia do LLM ao processar menos
tokens e melhorar precisao ao eliminar informacdes tangenciais que poderiam introduzir
ruido informacional. As vantagens esperadas desta abordagem incluem reducdo no
tempo de processamento proporcional a diminuicdo de tokens, economia em custos de
API e maior focalizacdo das respostas ao remover contexto periférico.

3.3 Metodologia de Avaliacao

A base de conhecimento inclui 34 casos de Correlagdo Anatomoclinica da Sociedade
Brasileira de Cardiologia publicados no SciELO (2005-2020) para o agente cardioldgico,
e 120 Protocolos Clinicos e Diretrizes Terapéuticas do Ministério da Saude para o
agente farmacéutico, abrangendo mdaltiplas classes terapéuticas cardiovasculares,
enddcrinas, neuroldgicas, respiratdrias, oncoldgicas e outras.

O protocolo de avaliacdo extraiu as apresentagdes clinicas iniciais dos 34 casos,
removendo informagGes diagndsticas conclusivas. O sistema foi testado mediante
interface desenvolvida, processando consultas representativas dos dois dominios. Para
cada caso, o sistema: (1) roteou a consulta para o agente especializado apropriado; (2)
identificou e recuperou o PCDT ou caso SBC correspondente a condicdo clinica; (3)
gerou resposta baseada nas diretrizes recuperadas. As respostas foram comparadas com
o diagnostico final estabelecido nos casos publicados e com as recomendagfes dos
PCDTs correspondentes.

Tabela 1. Exemplos llustrativos de consultas para os dois dominios do sistema

Tipo Consulta Exemplo Agente Fonte Esperada Observacédo
Esperado

Clinica "Paciente com dispneia progressiva e Casos Caso SBC Roteamento adequado

edema em membros inferiores" Cardiologia Insuficiéncia
Cardiaca

Clinica "Dor torcica com sincope e sopro Casos Caso SBC Roteamento adequado
sistélico™ Cardiologia Valvopatias

Farmacéutica | "Qual a posologia de enalapril para | Medicamentos PCDT Anti- Roteamento adequado
hipertenséo?" hipertensivos

Farmacéutica | "Contraindica¢fes do uso de varfarina" | Medicamentos PCDT Roteamento adequado

Anticoagulantes
Ambigua "Efeitos colaterais cardiovasculares de | Medicamentos PCDT ou Caso SB Desafio de roteamento
betabloqueadores™ ou Cardiologia

O sistema demonstrou capacidade consistente de processar adequadamente
consultas dos dois dominios, direcionando corretamente a maioria das consultas para 0s
agentes especializados. A recuperagdo de documentos apropriados (casos SBC ou
PCDTSs) ocorreu de forma eficaz para consultas bem definidas, com respostas geradas
alinhadas ao conteddo das fontes recuperadas. Casos ambiguos envolvendo
sobreposicdo de dominios como efeitos colaterais cardiovasculares de medicamentos,
representaram desafio para o roteamento, evidenciando a complexidade da intersecgéo
entre manifestacOes clinicas e farmacologia.




3.4 Andlise das Limitacdes e Desafios

Este estudo apresenta limitagOes importantes que devem ser consideradas. A arquitetura
multiagente limita o escopo a cardiologia e farmacologia, com base de casos restrita a
34 publicacBes cardioldgicas da SBC, ndo representando os 120 PCDTs completos de
outras especialidades. A amostra limitada decorre de casos anatomoclinicos publicados
no periodo analisado (2005-2020), com viés para casos complexos que ndo contemplam
consultas ambulatoriais rotineiras. A avaliacdo realizada baseou-se em observacgdes
qualitativas do funcionamento do sistema mediante interface desenvolvida, sem
protocolo formal de medicdo quantitativa de desempenho. A auséncia de validacao por
especialistas medicos e de métricas estatisticas formais impede afirmagdes quantitativas
sobre precisdo ou eficacia. Adicionalmente, a generaliza¢do dos resultados para outras
especialidades além da cardiologia permanece incerta.

3.5 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros essenciais incluem avaliacdo quantitativa com métricas formais de
roteamento, recuperacdo e conformidade, além de validacdo rigorosa por especialistas
médicos independentes. A ampliacdo para outras especialidades clinicas mediante
validacdo multi-especializada e amostras maiores representa etapa fundamental antes de
qualquer aplicacdo clinica. O processamento de dados médicos apresenta riscos a
privacidade dos pacientes, demandando conformidade rigorosa com a Lei Geral de
Protecéo de Dados (LGPD).

4. Consideracodes Finais

O desenvolvimento de um sistema RAG biagente para integracdo de recursos
heterogéneos na assisténcia médica apresenta proposta promissora para apoio a decisao
clinica. A arquitetura baseada em agentes especializados orquestrados, um para casos
cardioldgicos e outro para orientacfes farmacéuticas, demonstra viabilidade técnica da
abordagem. Entretanto, a combinacdo de técnicas RAG com arquiteturas multiagente,
embora teoricamente vantajosa, requer validacdo experimental quantitativa para
confirmar sua eficacia como ferramenta de suporte a decisdo médica.

Modelos de linguagem ainda ndo sdo reconhecidos para uso clinico direto por
entidades regulatdrias devido a preocupa¢des com precisao e confiabilidade (GILBERT
et al., 2024). Trabalhos futuros devem focar na validagdo clinica rigorosa com
profissionais de saude em ambientes hospitalares reais e desenvolvimento de métricas
especificas para avaliar seguranca e confiabilidade das respostas geradas, aspectos
fundamentais para aplicagdo clinica responsavel.
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