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Abstract. This paper presents a proposal for the development of a solution that
utilizes generative artificial intelligence to evaluate the self-collection of physi-
ological data performed by the patient itself, identifying its validity and aiding
the patient to perform quality acquisitions.

Resumo. Este artigo apresenta uma proposta para o desenvolvimento de uma
solução que utilize inteligência artificial generativa para avaliar a coleta de
dados fisiológicos realizados pelo próprio paciente, identificando sua validade
e auxiliando o paciente a realizar aquisições com qualidade.

1. Introdução
A telemedicina permite que pacientes localizados em áreas remotas conectem-se aos
grandes centros de medicina. Essa modalidade contribui para um melhor controle
clı́nico dos pacientes e da redução da taxa de faltas em consultas [SHAO et al. 2025,
ANAWADE et al. 2024, BARBOSA et al. 2021].

Por meio de equipamentos portáteis, os pacientes podem coletar dados fi-
siológicos e compartilhá-los com médicos que se encontram em localidades distantes,
eliminando a necessidade de deslocamento de um paciente até uma unidade de saúde
[SIAM et al. 2023, VEGESNA et al. 2017].

Entretanto, a coleta de dados, quando realizada por pessoas não treinadas, pode
gerar dados pouco confiáveis. Isso acontece pois o paciente não possui o mesmo treina-
mento que o especialista possui e não toma o devido cuidado ao coletar esses dados pela
falta de conhecimento de suas implicações [SHIN et al. 2023].

A literatura médica dispõe de regras para a avaliação das medidas indicando
quando elas devem ser desconsideradas. Essas regras encontram-se na forma tex-
tual, sendo que é possı́vel processar esses textos e extrair essas informações por meio
do uso de processamento de linguagem natural. Modelos de linguagem podem ser
utilizados para fazer esse processamento, em especial, os modelos de linguagem de
grande escala (Large Language Models - LLM) [HE et al. 2024, CHEN et al. 2023,
DELGADO-CHAVES et al. 2025].

O objetivo deste trabalho é desenvolver um agente de inteligência artificial para
auxiliar o usuário a realizar automedições de dados clı́nicos com uso de equipamentos



médicos portáteis, buscando a coleta de dados válidos em telessaúde. Esse agente será
embarcado no equipamento médico, comunicando-se diretamente com o equipamento.

2. Revisão de literatura
Os modelos de linguagem de grande escala são modelos generativos que possuem bilhões
de parâmetros e são treinados com bases massivas [YILDIRIM and CHENAGHLU 2024,
JURAFSKY and MARTIN 2025]. Na área da saúde, os LLMs mostram um potencial em
várias aplicações, como a educação médica, através da geração de diagnósticos diferenci-
ais e respondendo a questões em estilo de teste [Lucas et al. 2024].

Um prompt é a entrada que é fornecida ao LLM da qual se espera a obtenção de
uma resposta. Falhas de comunicação em interações humanas são comuns - acontecem
a toda hora. Esse tipo de problema é inerente da comunicação do ser humano e quando
prompts são aplicados a um LLM, eles também podem ocorrer. Algumas técnicas podem
fazer com que os prompts sejam mais assertivos, como zero-shot, few-shot e chain-of-
thoughts [BERRYMAN and ZIEGLER 2025].

Em um LLM, o raciocı́nio não ocorre da mesma forma que nos seres humanos.
A resposta produzida é um produto direto da prompt fornecido. O LLM simplesmente
transforma a entrada de acordo com as probabilidades estatı́sticas adquiridas em seu trei-
namento. Produzir uma conversação nas interações com o LLM melhoram a precisão
de sua saı́da. Esse tipo de interação pode ser obtido com maior eficácia por meio do
uso de programas construı́dos para realizar esse processo: são os Agentes de Inteligência
Artificial (IA) [BERRYMAN and ZIEGLER 2025].

Agentes de IA são sistemas de software que fazem o uso de LLMs para realizar
tarefas de forma (semi)autônoma. Eles são empregados para realizar a tomada de decisões
complexas, execução de tarefas autônomas e de tarefas adaptativas [MAZUMDER 2025].

Um agente de IA é composto por três partes fundamentais: Percepção, raciocı́nio
e ação. O uso integrado destes componentes permite ao agente interagir com o ambiente
e adaptar-se às tarefas [MAZUMDER 2025].

3. Metodologia
A Figura 1 contém o diagrama de caso de uso para o agente proposto. Nela é possı́vel
observar os principais componentes da solução e como será sua interação com o usuário.

Conforme a Figura 1, o usuário realiza alguma medição disponı́vel no equipa-
mento medidor. Assim que a medição é concluı́da, o agente invoca o modelo de IA
generativa, enviando um prompt com os dados coletados e com o conjunto de restrições
a serem atendidas para a validação dos dados coletados. A IA deverá analisar os dados
coletados e emitir um veredito.

No prompt inicial é descrita a tarefa que o modelo de IA deverá executar e quais
as ferramentas estarão a sua disposição para poder auxiliá-lo neste processo. Essas ferra-
mentas poderão ser acionadas pelo modelo de IA durante seu processo de raciocı́nio, caso
seja necessário complementá-lo.

O agente conterá algumas possibilidades de ferramentas que executam funções
especı́ficas que não fazem parte das capacidades de raciocı́nio do modelo de IA generativa
consultado ou possuem uma qualidade de resultado superior.



Figura 1. Caso de uso de construção do agente.

O módulo de interação com o usuário permite ao agente enviar ao usuário, por
meio das interfaces disponı́veis (display, áudio, etc.), informações sobre o resultado final,
que pode ser uma mensagem de sucesso ou uma mensagem com instruções para o usuário
corrigir os problemas ocorridos na medição e repetir o processo.

O agente será executado em um ambiente computacional que simulará as carac-
terı́sticas de um equipamento medidor, a ser desenvolvido pela empresa parceira do pro-
jeto, para a devida coleta de dados. Esse equipamento medidor possuirá um hardware
com capacidade de realizar as medições de ECG, pressão arterial, saturação de oxigênio,
temperatura corporal, fluxo respiratório e concentração de oxigênio, além da capacidade
de executar o agente em um hardware embarcado. Para os protótipos, uma simulação da
aquisição desses dados será utilizada.

A validação será realizada com sinais gerados por simuladores, entre eles o Pro-
Sim 4 1 da Fluke Biomedical e o IP300-6 2 da Elomed. Além disso, durante o desenvol-
vimento serão utilizados sinais sintéticos simulando situações de validação e invalidação.

4. Implementação
O agente inicial foi construı́do com o uso do framework LangChain
(https://www.langchain.com) por ser o mais difundido em conjunto com um modelo de
IA generativa comercial hospedada na nuvem. Logo, o agente necessitará de acesso à
internet para sua operação. Serão aproveitadas as interfaces do LangChain para criar um
padrão de implementação para essas ferramentas [PATTHI 2025, HUANG 2025].

O agente final será construı́do com o objetivo de ser executado em um Sistema-
em-Módulo (System-on-Module - SoM). Esse ambiente simplifica a integração do agente
no ambiente de operação do equipamento final, facilitando a aquisição dos sinais
eletrônicos das medições realizadas pelo paciente. O sistema operacional utilizado será

1https://www.flukebiomedical.com/sites/default/files/resources/Prosim4 POR A W.PDF
2https://www.elomed.com.br/produtos/calibrador-de-pressao-ip300-6/



o Linux. Para a execução no SoM, será construı́da uma distribuição especı́fica do Linux
com o uso do projeto Yocto (http://www.yoctoproject.org), que é uma ferramenta que
permite compilar os pacotes que compõem o sistema Linux de forma automatizada.

O agente encontra-se em fase de desenvolvimento, com resultados iniciais promis-
sores. O LangChain trata da maior parte dos detalhes de construção do agente. Muitas IAs
comerciais permitem uso da API para comunicação apenas em modalidades pagas, entre
elas, OpenAI GPT (https://openai.com/), Anthropic Claude (https://claude.com) e Deep-
seek (https://www.deepseek.com/en/). Inicialmente, o agente está sendo testado com o
Google Gemini (https://gemini.google.com/app) que permite o uso da API de forma gra-
tuita com limitações na quantidade de dados trafegados. Entretanto, pretende-se testar o
agente utilizando 3 modelos de cada uma das IAs comerciais citadas: um modelo menor
(GPT-5.4-nano, gemini-2.5-flash-lite, deepseek-v4-flash e claude-haiku-4.5), o modelo
padrão (GPT-5.5, gemini-2.5-flash e claude-sonnet-4.6) e um modelo avançado (GPT-
5.5-pro, gemini-2.5-pro, deepseek-v4-pro e claude-opus-4.7).

Os testes realizados foram feitos com dados de medições de pressão arterial. São
disponibilizados para a IA os dados brutos da medição, formados por 12.000 amostras
da pressão do manguito e 12.000 amostras da pressão oscilométrica, adquiridas a cada 5
ms, e o resultado do equipamento medidor para que a IA analise e emita seu veredito.
Observou-se a necessidade de padronizar a nomenclatura utilizada para referir-se aos si-
nais no prompt, informar a base de tempo da aquisição, bem como um escalonamento dos
valores para uma unidade conhecida, para permitir que a IA consiga interpretar correta-
mente as grandezas, descartando artefatos do sinal irrelevantes.

O envio do conjunto de dados da pressão arterial com as mensagens de prompt e
a resposta devolvida pela IA em todas as interações do agente consome cerca de 200.000
tokens, conforme medição realizada pela própria API da IA. Observa-se que essa quanti-
dade é bastante significativa, podendo gerar um custo considerável para a operação. For-
mas de reduzir esse consumo são estudadas, como compactar as informações no prompt
e trabalhar com o uso de ferramentas que possam analisar os dados brutos para a IA.

5. Conclusão

Informações técnicas sobre coleta de dados clı́nicos encontram-se na literatura na forma
textual, em linguagem natural. O processamento dessas informações e a sua utilização
pode ser realizado por programas de processamento de linguagem natural para extrair
essas regras e utilizá-las para analisar dados obtidos de medições fisiológicas.

O uso de um agente de IA, um programa construı́do para utilizar a capacidade
de raciocı́nio da IA generativa de forma eficiente, possibilita a extração de respostas da
IA, além de permitir a combinação com ferramentas que ampliam a sua capacidade de
atuação.

A implementação deste trabalho atualmente encontra-se no estágio inicial, onde
a programação do agente de teste foi realizada e foi feita a análise do comportamento
deste agente. Os próximos passos incluem o aperfeiçoamento da programação do agente,
principalmente no ajuste dos prompts enviados à IA, além do teste de desempenho com
modelos pagos. Outra atividade considerada é o uso de ferramentas para tentar eliminar a
necessidade do envio de todos os dados brutos à IA.
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