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Abstract—O trabalho tem como base em uma arquitetura
colaborativa multimodal, composta por agentes autonomos es-
pecializados e impulsionados por Modelos de Linguagem de
Larga ou Pequena Escala (LLMs/SLMs). A abordagem integra
avancos recentes em DataOps, LLMOps e VLMOps, bem como
estratégias de Recuperacio Aumentada por Geracdo (RAG),
incluindo variantes como Multimodal RAG, possibilitando a
fusao eficiente de modalidades heterogéneas como texto clinico,
exames de imagem, sinais sensoriais e gravacoes de voz, levando
isso em conta, este estudo se diferencia por integrar, miltiplos
modelos resultantes.

A metodologia inclui avaliacbes de custo computacional e
eficiéncia operacional em ambientes simulados de producao,
considerando métricas como uso de GPU, custo por chamadas
de LLMs e escalabilidade da infraestrutura. Além disso, agentes
inteligentes empregam técnicas de Aprendizado por Reforco (RL)
em fase de pos-treinamento para adaptar estratégias de inferéncia
com base em recompensas derivadas de métricas clinicas.

Os experimentos demonstraram desempenho competitivo entre
diferentes classificadores, com destaque para o Gradient Boosting
(acuracia de 83,85%, F1-score de 88,74%) e HistGradient Boost-
ing (acuracia de 82,92%, Fl-score de 88,12%, AUC-ROC de
0.909.), superando abordagens tradicionais de Machine Learning
(ML) em robustez multimodal, porém em modelos convencionais,
como SVM e KNN se mostraram, em alguns casos mais robustos
em suas métricas de sensibilidade, identificando uma alta taxa
de falsos positivos. A proposta se destaca pela capacidade de
integracio com fluxos clinicos reais, com potencial para se tornar
um modelo de referéncia para plataformas neurointeligentes
aplicadas a sauide digital.

Esses resultados reforcam a eficacia da abordagem proposta,
demonstrando o potencial dos sistemas multiagentes colabora-
tivos com RAG multimodal para a deteccio precoce e precisa da
Doenca de Parkinson.
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I. INTRODUCAO

A Doenga de Parkinson (DP) é uma das doengas neu-
rodegenerativas mais prevalentes no mundo, afetando cerca
de 2 a 3% da populacdo, principalmente nos idosos. Sua
manifestagdo clinica abrange tanto sintomas motores, como,
por exemplo, bradicinesia, rigidez e tremor em repouso,
como também, ndo motores, incluindo alteracdes cognitivas,
disturbios do sono, sintomas depressivos e disfungdes au-
tondmicas [1]. Apesar dos sintomas ndo motores, que podem
se manifestar muitos anos antes do diagnéstico clinico tradi-
cional, sua natureza incerta e a falta de registros suficientes
dificultam bastante a identificacdo precoce da doenga.

Atualmente, o diagnéstico da DP permanece fundamenta-
mente clinico e, por consequéncia, pode depender da opinido
de cada profissional, variar entre especialistas e ter dificul-
dades para realizar exames adicionais. Portanto, pesquisas
por solucdes tecnoldgicas possibilitam diagndsticos mais
sensiveis, precoces e automatizados tem se intensificado [2].
A Inteligéncia Artificial (IA) ja transformou a drea da saide
e ainda tem muito potencial para novos avancos. Assim, a
Engenharia Biomédica, especialmente na convergéncia com a
IA, emerge como uma aliada no processo ao propor sistemas
diagnosticos baseados em dados reais, processados de maneira
automadtica e que podem ser atualizados constantemente.

Nesse contexto, a IA tem sido proposta como uma fer-
ramenta promissora para aprimorar a acuricia, sensibilidade
e precocidade dos diagndsticos médicos. Contudo, seu uso
em contextos clinicos ainda demanda cautela: questdes rela-



cionadas a explicabilidade dos modelos, a reprodutibilidade
dos resultados e a confiabilidade frente a variabilidade dos
dados reais precisam ser amplamente debatidas [3]; [4]. A
aplicag¢do indiscriminada da IA sem validacdo rigorosa pode
introduzir vieses, gerar falsas promessas diagndsticas e im-
pactar negativamente a tomada de decisdo médica .

A Engenharia Biomédica, especialmente quando aliada
a IA, pode contribuir de forma significativa para su-
perar limitacdes dos métodos tradicionais. Porém, a simples
substituicdo de métodos tradicionais por solugdes automati-
zadas ndo garante melhorias aignificativas. Para que a IA
realmente supere as limitagdes atuais, € essencial que os
sistemas sejam transparentes, validados em ambientes clinicos
reais e desenvolvidos com foco na seguranca e aplicabilidade
[5].

Este trabalho propde uma abordagem inovadora que integra
modelos de linguagem em pequena escala (SLMs), sistemas
multiagentes especializados (SMA) e técnicas de Recuperacao
Aumentada por Geracdo Multimodal (Multimodal RAG) [6];
[7]. A proposta contempla agentes autdnomos capazes de
operar colaborativamente sobre dados textuais, imagéticos
e sensoriais, com o objetivo de extrair sinais relevantes a
caracterizacdo da DP . Embora essas tecnologias estejam em
estdgio emergente, seu potencial reside na capacidade de com-
binar fontes heterogé€neas de informacdo sem a necessidade de
re-treinamento extensivo, o que pode aprimorar a precisdo e
a interpretabilidade dos sistemas de apoio ao diagndstico [8];
[91; [10].

Assim, este estudo busca ndo apenas propor um sistema
computacional adaptdvel a pratica clinica, mas também refletir
criticamente sobre os beneficios e limitagdes dessas aborda-
gens, contribuindo para a constru¢do de solugdes neuroin-
teligentes mais robustas, seguras e aplicdveis a realidade da
satide digital.

II. METODOLOGIA

Este trabalho propde um sistema de multiplos agentes
autdnomos composto por miultiplos agentes autdnomos, cada
um impulsionado por diferentes modelos de linguagem de
larga escala (LLMs), para previsdo e prevencdo da doenga de
Parkinson. Esses agentes operam em equipes especializadas
em diferentes etapas do fluxo clinico, tomando decisdes de
forma colaborativa por meio de votagdes e discussdes, 0 que
aumenta a precisdo diagnéstica.

A. Método proposto

A solucdo utiliza uma técnica avancada para recuperagdo
de informagdo, o Multimodal RAG. Essa abordagem inovadora
permite integrar dados multimodais (dudio, imagens, tabulares,
textuais), sejam estruturados e ndo estruturados, oferecendo
maior contexto e suporte a tomada de decisdo preditiva. A
arquitetura do nosso método € orientada por agentes com alto
grau de autonomia e especializacdo.

B. Justificativa do Método Proposto

O diagnéstico precoce da DP ainda enfrenta limitacdes sub-
stanciais; variabilidade nos sintomas iniciais, subjetividade na

andlise clinica e acesso restrito a exames complementares em
larga escala. Métodos tradicionais sdo muitas vezes insensiveis
a alteracdes sutis e precoces, o que justifica a investigacio
de alternativas baseadas em IA. A utilizacdo de LLMs (Large
Language Models) e RAG Multimodal busca superar essas bar-
reiras ao permitir a integracdo e contextualizacdo de multiplas
fontes de dados.

A escolha pelo Multimodal RAG fundamenta-se em sua ca-
pacidade de lidar com dados nao estruturados (dudio, imagem,
texto livre) e estruturados (sinais sensoriais, tabelas clinicas),
promovendo recuperagdo contextual e geracdo de hipdteses
mais robustas. Em compara¢do a abordagens unimodais, a
RAG Multimodal apresenta maior flexibilidade e capacidade
de generalizacdo, apesar de desafios como sincronizacdo tem-
poral e compatibilizacdo seméantica entre modalidades.

C. Recuperagcdo Aumentada por Geragcdo (RAG)

A arquitetura RAG permite que LLMs acessem informacdes
externas para gerar respostas mais precisas, dispensando re-
treinamentos custosos [11]. E composta por dois componentes
principais: um recuperador (baseado em DPR) e um gerador
(encoder-decoder).

1) Multimodal RAG: Frente a variedade de dados médicos
(imagens, sinais, dudios, textos), técnicas como o RAG Mul-
timodal surgem para adaptar a recuperacdo a diferentes for-
matos de dados. Dentre elas, sdo utilizadas trés abordagens
principais:

o Multimodal Embedding: uso de modelos como CLIP

e Wav2CLIP para gerar vetores a partir de imagens ou
audios [12], [13].

o Summaries Search: conversdo de dados multimodais em
texto via LLMs, gerando metadados descritivos que sdo
embutidos por modelos textuais como BERT.

o Hybrid Retrieval: combinacdo de embeddings textuais
e multimodais para melhorar a acurécia de recuperacao,
usando LLMs para gerar sumadrios e consultas hibridas.

D. Sistemas Multi-Agentes

Os Multi-Agent Systems (MAS) representam um avanco na
inteligéncia artificial ao permitir que multiplos agentes, nesse
contexto baseado em pequenos modelos de linguagem (Small
Language Models - SLM), colaborem para resolver tarefas
complexas. Esses sistemas podem ser categorizados de acordo
com as modalidades de dados processados e também a quanti-
dade de diferentes modelos empregados em sua configuracao:

o Unimodal: agentes atuam sobre uma unica modalidade
de dados, como texto.

— SMoA (Sparse Mixture-of-Agents): propde agentes
especializados colaborando para melhorar a quali-
dade das respostas geradas por LLMs.

— Multi-Agent Collaboration Mechanisms: introduz um
framework extensivel para guiar pesquisas futuras
sobre colaboragdo entre agentes baseados em LLMs.

o Bimodal: agentes operam com duas modalidades de
dados, como texto e imagem.



— Cooperative Sentiment Agents (Co-SA). utiliza
agentes cooperativos para andlise de sentimentos em
dados multimodais, como imagens e textos.

o Multimodal: agentes integram multiplas fontes de dados,
como texto, imagem, dudio e video.

— LMAgent: apresenta agentes multimodais interagindo
em ambientes simulados, com tarefas como compras
online e transmissdes ao vivo.

— SpeechAgents: simula comunica¢do humana com
base em sinais multimodais, como fala e texto.

— Beyond Text: propde o uso de uma plataforma sem
codigo para facilitar a implementacdo de sistemas
multimodais em ambientes corporativos.

1) Responsabilidades dos agentes: O sistema é composto
por multiplos agentes com papéis distintos, esta estrutura
descentralizada permite simular a dindmica de uma equipe
clinica real, com agentes agindo de forma autdbnoma mas
coordenada.

O sistema é composto por multiplos agentes com papéis
distintos:

Validador - O agente responsavel por validar todo tipo de
dado apds realizacdo das etapas de pré-processamento e pro-
cessamento, desde o dado nao estruturado ao dado estruturado,
independente da modalidade. Ao final, gera um relatério para
controle e monitoramento de de dados classificados como ouro
- aqueles que passaram por todas as etapas e estdo prontos para
serem usados nos modelos.

Recrutador - O agente responsavel por recrutar a equipe de
especialistas apds andlise prévia de disponibilidade de dados
para andlise e gerencimaneto da doenca de DP.

Especialista - Esses agentes s@o especialistas baseado no
contexto no qual estdo inseridos. Esses agentes especialistas
trabalham em um grupo com outros especialistas, discutem
entre si, chegam a um consenso e, por fim, tomam a decisio
médica referente & consulta do paciente, complementando
com o fornecimento de relatérios técnicos sobre possiveis
anomalias e patologias relacionadas a consulta do paciente.

Moderador - Esse agente modera discussdes, resume
informagdes e incentiva opinides entre os agentes especialistas
em um ambiente de equipe multidisciplinar. O moderador é
o principal responsdvel em casos de discordancia entre os
especialistas, mediando discussdes divididas em rodadas e
turnos de fala. O moderador registra o relatério da reunido da
MDT, destacando todas as informagdes importantes abordadas
durante a reunido.

Esta estrutura descentralizada permite simular a dindmica
de uma equipe clinica real, com agentes agindo de forma
autdnoma mas coordenada. Apesar de promissora, reconhece-
se a auséncia de evidéncias empiricas robustas de que tal
divisdo seja superior a arquiteturas monoliticas. Estudos com-
parativos futuros sdo necessarios.

2) Decision Making: A tomada de decisdo nesses sistemas
¢ elemento central para o desempenho do método, uma vez
que envolve a interagc@o entre multiplos agentes com diferentes
funcdes e niveis de especializacdo. Neste trabalho, adotou-se

uma abordagem hibrida, combinando mecanismos colabora-
tivos, votagdo majoritdria e mediacdo por agente moderador.
Tal escolha se fundamenta na semelhanca com a préitica
clinica multidisciplinar, onde o consenso entre especialistas
€ construido por meio de discussdes orientadas.

Entretanto, reconhece-se que sistemas de votagdo podem ser
sensiveis a presenca de agentes enviesados ou a propagacdo
de erros sistémicos. Assim, destaca-se a importincia de, em
versdes futuras, incorporar mecanismos de avaliacdo de confi-
abilidade interagente, de modo a mitigar tais riscos e fortalecer
a robustez do processo decisodrio.

E. Métricas de Avaliagcdo

1) Avaliagdo do Classificador: Para quantificar o desem-
penho dos classificadores empregados, utilizamos as seguintes
métricas:

« P isao:
recisao TP

TP+ FP’
onde T'P (True Positives) sdo os verdadeiros positivos e

F' P (False Positives) sdo os falsos positivos.
o Sensibilidade:

Precision =

TP
TP+ FN’
onde F'N (False Negatives) sdo os falsos negativos.
o Fj-score:

Recall =

Precision x Recall

F; =2
! x Precision + Recall ’

que corresponde a média harmonica entre precisdo e
sensibilidade.

o AUC-ROC: Area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que plota a taxa de verdadeiros positivos
TPR = TP/(TP + FN) em fungdo da taxa de falsos
positivos FPR = FP/(FP+TN). O AUC varia de 0,5
(classificador aleatério) a 1 (classificador perfeito).

2) Avaliagdo da Geragdo: A validagdo da geragdo repre-
senta a segunda etapa da avaliacdo de sistemas RAG, sendo
responsdavel por verificar se a resposta gerada, com base
nos dados recuperados, € clara, precisa e coerente. Diversas
métricas sdo empregadas para essa avaliacdo:

« BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): avalia a

precisdo com base na sobreposicdo de n-grams entre
a resposta gerada e a referéncia, penalizando sentengas
demasiadamente curtas ou longas.

e ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation): foca no recall, mensurando a propor¢ao
de n-grams, bigramas ou subsequéncias mais longas
(ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L) presentes na re-
feréncia e corretamente recuperadas pela resposta do
modelo.

o BERTScore: baseada em modelos de linguagem pré-
treinados como o BERT, essa métrica calcula a similari-
dade semantica entre a resposta gerada e a referéncia por
meio de embeddings de palavras. Mede precisdo, recall
e FI.



o Perplexity: avalia a fluéncia da resposta gerada, mensu-
rando o qudo bem o modelo prevé a préxima palavra em
uma sequéncia. Quanto menor a perplexidade, melhor a
capacidade preditiva do modelo.

3) Avaliacdo da recuperacdo: Essa categoria de métrica é
uma etapa crucial para identificar o potencial e a robustez
do sistema durante a geragdo de respostas com base na
recuperagdo de documentos armazenados no banco de dados.
Atualmente, duas métricas importantes sdo empregadas para
medir esses aspectos: relevancia do contexto e recuperacdo do
contexto.

o Semantic Textual Similarity (STS) Um modelo € us-
ado para gerar representagcdes vetoriais (embeddings) do
texto, a partir das quais a similaridade seméntica entre
os documentos recuperados e o texto é calculada. A
comparagdo entre o texto e os documentos recuperados
¢é feita calculando-se a similaridade de cosseno [?]. A
férmula de similaridade € a seguinte:

U1 - U3

D

Similaridade de cosseno = ————
[vil|[lo2]|

F. Dataset

O conjunto de dados utilizado neste estudo resulta da
integracdo de diversas bases sobre Doenca de Parkinson,
provenientes de diferentes fontes.

1) Modalidades:

o Sensorial: acelera¢do nos eixos X, Y e Z e giroscopio nos
eixos X, Y e Z, coletados por caneta inteligente [14], em
testes de HandDP com 20 individuos saudaveis (8§ M e
12 F) e 20 com DP moderada (12 M e 8 F), cujos escores
médios de UPDRS e Hoehn & Yahr foram 28,5+ 5,5 e
2,2 + 0,2, respectivamente;

o Textual: histdérico clinico e familiar extraidos da base
PPMI (Parkinson’s Progression Markers Initiative);

o Imagens: tomografia computadorizada (TC) e ressonancia
magnética (RM) obtidas na PPMI,

o Audio: gravacdes de voz representam uma enunciacio
prolongada da vogal /a/ em formato WAV (16 kHz, 16
bits), realizadas no smartphone pessoal de cada partici-
pante [15].

2) Dados Demogrdficos: Como se trata de um dado
sensivel, decidimos resumir as informacdes de maneira que
preserve ao maximo a identidade dos pacientes participantes.
Entdo, apresentamos na tabela I os principais atributos de-
mograficos dos dois grupos.

TABLE 1
CARACTERISTICAS DEMOGRAFICAS DOS PARTICIPANTES

Bases Atributo Controle Parkinson
Sensorial - cancta Idade (anos) 55 — 88 55 — 88
Sexo (M/F) 8M/12F 12M/8F
Idade (anos) 18 — 79 43 — 85
Audio Meédia de Idade (anos) 47.732 67.035
Sexo (M/F) 25M/16 F 19M/21F

3) Pré-processamento: O fluxo padrio, aplicado a todas as
modalidades, consiste em:

limpeza — normalizacdo — codificacio

A aplicacdo da normalizacdo Z-score nos sinais sensoriais
assume uma distribuicao aproximadamente normal, o que pode
ndo ser representativo para todos os pacientes, especialmente
em fases avangadas da doenca. J4 o uso de SMOTE para
balanceamento das classes visa mitigar o viés para o grupo
majoritdrio, mas pode induzir overfitting em conjuntos com
baixa diversidade original, especialmente em dados de movi-
mentos motoros.

Em cada modalidade:

o Sensorial: Remocdo do segmento inicial que ndo ocorre
atividade, remocdo da tendéncia linear (componente CC)
do sinal, aplicacdo do filtro passa-banda Butterworth para
isolar o movimento da escrita, normalizacdo Z-score,
codificagcdo de dados categoéricos usando OneHotEncoder;

o Textual: remoc¢do de stopwords, emojis, caracteres espe-
ciais e conversdo de letras para mintscula;

o Imagens: redimensionamento para 224 x 224 e
equalizacdo de histograma;

« Audio: corte de siléncio (nivel de energia curta—janela
12,5 ms); normalizagio em [—1,1]; filtragem de ruido
por thresholds de dB.

4) Processamento: Assim como na etapa anterior o fluxo

padrdo, consiste em:

engenharia de caracteristicas — aumento de dados

Em cada modalidade:
o Sensorial:

1) segmentacgdo de tarefas do teste handDP, em: desen-
har circulos no formulario, desenhar circulos no ar,
desenhar espirais no formulério, desenhar meandros
no formuldrio, desenhar diadococinesia com a mao
direita e a esquerda;

criacdo de timestamp unificando hora e milissegun-
dos;

criacdo de novas caracteristicas para cada canal
AcX, AcY, AcZ, GyX, GyY e GyZ;

aumento de dados na classe minoritaria (grupo
saudavel) usando SMOTE.

o Textual: vetorizacdo e criacdo de embedding contextual;
« Imagens: aumento de dados usando transformacdes nas
imagens originais. Transformacgdes empregadas: flip, ran-
domcut
. AlldiO:
1) caracteristicas de fonacdo - Jitter, Shimmer, HNR,
NHR;
2) indices ndo lineares - RPDE, DFA, PPE.

2)
3)

4)

III. RESULTADOS

Os resultados obtidos neste estudo foram gerados por trés
categorias de agentes:



1) Agentes de Machine Learning Tradicional: aplicam
algoritmos cléssicos (por exemplo, SVM, Random For-
est e KNN) para classificar pacientes em “sauddvel”
ou “com Doenca de Parkinson” com base em dados
sensoriais e de dudio (os arquivos .wav sdo convertidos
em tabelas .csv ap6s o pré-processamento).

2) Agentes de Aprendizado Profundo: utilizam redes
neurais convolucionais ajustadas para processamento de
imagens médicas (ressonincia magnética — RM, e tomo-
grafia computadorizada — TC), explorando arquiteturas
como ResNet e VGG adaptadas ao nosso conjunto de
dados.

3) Agentes Baseados em Modelos de Linguagem
(SLMs): empregam modelos pré-treinados (LLama 3.2,
Deepseek R1) para anélise de dados textuais — histdrico
clinico, anotacdes médicas e questiondrios — e extracdo
de caracteristicas semanticas.

Para cada categoria, avaliamos desempenho usando as
métricas de acuricia, sensibilidade, precisdo e F1-score, apre-
sentadas na Tabela II. Além disso, foi computado o grafico que
mostra a curva ROC AUC que relaciona a taxa de verdadeiros
positivos e falsos positivos, conforme imagem 1.

Comparagao da curva ROC

A Figura 2 apresenta as matrizes de confusdo, nas quais sdo
comparados os resultados reais com as previsdes feitas pelos
modelos.

IV. DISCUSSAO

A Tabela II evidencia que os modelos de ensemble apresen-
taram o melhor desempenho geral na tarefa de classificacao
de pacientes com DP e controles sauddveis. Em particular, o
Gradient Boosting alcancou a acuricia mais alta (83,85 %)
e o maior F;-score (88,74 %), indicando um bom equilibrio
entre precisdo e sensibilidade. J4 o HistGradient Boosting
obteve a maior area sob a curva ROC (AUC = 0,909),
sugerindo forte capacidade de discriminagdo entre as classes.

Por outro lado, técnicas baseadas em distancia (KNN) e
margem (SVM) privilegiaram a recall, atingindo 92,34 % e
96,40 %, respectivamente, mas sacrificaram a precisdo (77,65
% no KNN e 75,35 % no SVM). Esse comportamento ¢é
esperado quando se busca minimizar falsos negativos, porém
pode ndo ser o mais adequado em cendrios clinicos onde o
custo de um falso positivo também € relevante.

O Random Forest apresentou desempenho intermediario,
com acuracia de 81,37 % e AUC de 0,892, confirmando
sua robustez mesmo sem afinar tanto hiperparametros. J4 o
XGBoost (acuricia de 82,61 % e AUC de 0,908) mostrou-se
competitivo com o HistGradient Boosting, refor¢cando o valor
de métodos baseados em gradiente para conjuntos de dados
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multimodais.
Em sintese, os modelos de gradiente (Gradient Boosting,
stGradient Boosting ¢ XGBoost) combinaram alta acurécia,
m F;-score e excelente AUC, destacando-se como as mel-
res opcdes para a classificacdo aqui proposta. As decisdes
tre eles podem se basear em fatores adicionais, como tempo
treinamento, interpretabilidade e sensibilidade a desbal-
anceamentos. Por fim, a consisténcia dos resultados sugere
que a fusdo de dados sensoriais, de dudio e de imagem fornece
informagdo complementar e reforca a eficicia de abordagens
ensemble em aplicacdes clinicas de apoio ao diagndstico de
DP.
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Fig. 1. Curva ROC AUC

TABLE I
RESULTADOS OBTIDOS A PARTIR DA BASE DE DADOS SENSORIAL USANDO
AGENTES BASEADOS EM ML TRADICIONAL

Modelo Acurdcia  Precisio  Sensibilidade F1-Score ROC AUC
Random Forest 0.8136 0.8491 0.8874 0.8678 0.8916
KNN 0.7640 0.7765 0.9234 0.8436 0.8064
Gradient Boosting 0.8385 0.8541 0.9234 0.8874 0.8880
HistGradient 0.8292 0.8465 0.9189 0.8812 0.9093
Boosting

SVM 0.7578 0.7535 0.9640 0.8459 0.7756
XGBoost 0.8261 0.8578 0.8964 0.8767 0.9082

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem multimodal

.0 . s . . ..
para o diagnéstico de DP, integrando dados sensoriais, de

dudio, imagem e texto. A expectiva inicial eram avaliar trés
categorias de agentes, baseados em métodos classicos de
aprendizado de mdaquina, em redes profundas para imagens
médicas e em modelos de linguagem pré-treinados para dados
textuais, demonstrando que os métodos de ensemble por
gradiente alcangcam as melhores combina¢des de acuricia, F;-
score e AUC. Além disso, mostramos que agentes voltados
para maximizar a sensibilidade podem ser tteis em cendrios
clinicos de triagem. Vale lembrar que esses resultados serdo
bem mais assertivos ao finalizar e fundir a andlise textual que
os agentes baseados em SLMs ofereceriam.

Os resultados reforcam a viabilidade de explorar multiplas
fontes de informagdo de forma complementar, indicando que a
fusdo adequada de caracteristicas sensorais, acusticas, visuais
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e clinicas potencializa a capacidade de discriminagdo entre
pacientes com DP e controles saudaveis. A robustez dos
modelos de gradiente e a consisténcia das métricas suportam
seu uso em sistemas de apoio a decisdo clinica.

Para etapas seguintes, pretende-se finalizar as andlises
de fusdao multimodal, incorporando estratégias avangadas de
aprendizado profundo para combinar de forma otimizada todas
as modalidades. Ademais, sera desenvolvido um framework
integrado para diagnéstico e gerenciamento da DP, visando
uma ferramenta de apoio clinico com maior assertividade e
aplicabilidade em ambientes reais.
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