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Resumo

Este estudo preliminar explora a produgao e aplicagdo de dados sintéticos para a analise de
cores da lingua, com foco em diferentes categorias de corpo e revestimento na medicina
chinesa. Utilizamos como referéncia dados de aproximadamente 1000 pacientes na China,
ampliando para 1.000.000 novas amostras de cores em cada categoria, resultando em um
total de 17 milhdes de pontos de dados. O objetivo principal foi criar uma visualizagao
detalhada das variagdes de cor originalmente documentadas, proporcionando uma
ferramenta visual robusta para referéncia futura. O uso desses dados para treinar modelos
de aprendizado de maquina é uma possibilidade adicional, mas nao o objetivo primario
deste trabalho.

Introducgao

Os avangos na inteligéncia artificial (IA) e no aprendizado de maquina tém revolucionado a
medicina moderna, proporcionando inovagoées significativas na analise de dados clinicos.
Nosso estudo foca na producao e aplicacdo de dados sintéticos para a analise de cores da
lingua, uma pratica tradicional na medicina chinesa.

Para a execugéao do projeto, utilizamos bibliotecas como NumPy e Matplotlib, fundamentais
para a manipulacio de dados e visualizagdo. O uso de uma GPU NVIDIA® Tesla® P100 foi
essencial para acelerar o processamento dos dados e o treinamento dos modelos de IA.
Esse processo dura cerca de 20 minutos para ser completado com essa configuragao.

E possivel adaptar o script para rodar em ambientes gratuitos, como o Google Colab,
utilizando menos amostras para reduzir o tempo de execugao e o0s recursos necessarios. O
Google Colab oferece um ambiente com GPU gratuita, embora as especificacées sejam
mais limitadas em comparagao com a NVIDIA Tesla P100. Seguindo as orientacdes abaixo,
€ possivel ajustar o script para funcionar no free tier do Google Colab:



1. Reducgao do Numero de Amostras: Ajuste o pardmetro num_samples para um
valor menor, como 100.000, para garantir que o script possa ser executado dentro
dos limites de tempo e recursos do Google Colab.

2. Configuragdo do Ambiente: No Google Colab, é possivel ativar o uso de GPU
gratuitamente:

o Véaaté omenu Editar >Configuracoes do Notebook.
o NaabaHardware Acelerado, selecione GPU como tipo de hardware.

3. Sugestao de Novos Valores:

o num_samples reduzido para 100.000

o sample_indices para plotagem reduzido para 10.000

Producao de Dados Sintéticos

Os dados sintéticos tém se mostrado uma alternativa segura e eficaz para a preservagao da
privacidade dos pacientes e a expansao dos conjuntos de dados disponiveis para pesquisa.
No nosso estudo, utilizamos as bibliotecas numpy e matplotlib para gerar e visualizar os
dados sintéticos. A técnica empregada envolveu a adi¢ao de variabilidade controlada aos
valores RGB das cores da lingua documentadas em estudos com humanos. Isso permitiu
ampliar a amostragem original de 1000 pacientes para 1.000.000 amostras de cores em
cada categoria, viabilizando uma analise mais robusta e generalizavel, com a seguranca de
que os valores RGB estavam dentro dos obtidos em um estudo com humanos.

Visualizagao e Analise dos Dados Sintéticos

Geramos dados sintéticos para as categorias de corpo e revestimento da lingua com
variabilidade controlada. Utilizamos as seguintes categorias e cores base para o corpo e
revestimento da lingua, juntamente com as variagbes em RGB, para criar visualizagbes
detalhadas.



Definigcao das Cores Base

Utilizamos as cores base fornecidas pelo artigo de referéncia "Objective Study on Traditional
Chinese Medicine Tongue Diagnosis", publicado na revista Engineering Science em 2001.
Essas cores foram definidas com valores médios e desvios padrao para as diferentes
categorias de cores da lingua, tanto para o corpo quanto para o revestimento da lingua.

Corpo da Lingua

Lingua Palida Branca: Base: (188, 147, 138); Variagao: (17.2, 12.5, 15.4)
Lingua Palida Vermelha: Base: (205, 145, 130); Variagao: (12.9, 15.4, 14.4)
Lingua Vermelha Carmezim: Base: (220, 140, 137); Variacao: (20.5, 14.9, 16.8)
Lingua Vermelha Escura: Base: (169, 112, 108); Variagao: (6.8, 7.8, 11.6)
Lingua Vermelha Purpura: Base: (181, 135, 135); Variagao: (12.4, 14.6, 12.9)
Lingua Purpura Palida: Base: (192, 122, 122); Variagéo: (14.3, 12.4, 17.1)
Lingua Purpura Azulada: Base: (158, 135, 138); Variagao: (15.6, 19.8, 19.3)

Revestimento da Lingua

Revestimento Branco Espesso: Base: (234, 224, 217); Variacéo: (17.2, 14.1, 13.4)
Pegajoso Branco Espesso: Base: (231, 213, 208); Variacdo: (15.2, 16.7, 11.2)
Revestimento Branco Fino: Base: (227, 198, 195); Variagao: (15.6, 12.5, 18.5)
Pegajoso Branco Fino: Base: (223, 190, 190); Variacdo: (11.8, 13.7, 10.5)
Revestimento Amarelo Fino: Base: (214, 179, 158); Variacao: (11.7, 12.8, 9.9)
Pegajoso Amarelo Fino: Base: (209, 162, 138); Variacao: (12.1, 14.8, 13.5)
Revestimento Amarelo Espesso: Base: (202, 157, 129); Variacao: (16.4, 10.7,
11.3)

Pegajoso Amarelo Espesso: Base: (194, 148, 129); Variagéo: (16.7, 11.5, 14.2)
Revestimento Amarelo: Base: (182, 133, 102); Variacao: (18.4, 15.5, 22.1)
Cinza Preto: Base: (155, 103, 74); Variagao: (22.9, 21.7, 23.1)



Resultados e Discussao:

As figuras apresentam as paletas de cores geradas pelo processo de sintetizagao dos
dados (lado esquerdo) e as cores médias RGB puras baseadas nos valores de referéncia
do estudo original (lado direito). O lado esquerdo mostra a diversidade de cores obtidas
através do processo de geracao de dados sintéticos, enquanto o lado direito representa a
cor média calculada a partir dos valores de referéncia fornecidos pelo artigo base que
obteve os valores RGB de pacientes reais.



Corpo da Lingua

Paleta de Cores - Corpo da Lingua

Lingua Pélida Branca Mean Color (Lingua Palida Branca)

Lingua Palida Vermelha Mean Color (Lingua Pélida Vermelha)

Lingua Pirpura Azulada

Mean Color (Lingua Pirpura Azulada)

Lingua Pdrpura Pélida

Mean Color (Lingua Parpura Pélida)

Lingua Vermelha Carmezim

Mean Color (Lingua Vermelha Carmezim)

Lingua Vermelha Escura

Mean Color (Lingua Vermelha Escura)

Lingua Vermelha Pirpura Mean Color (Lingua Vermelha Pirpura)



Revestimento (Saburra)

Paleta de Cores - Revestimento da Lingua

Cinza Preto

Mean Color (Cinza Preto)

Pegajoso Amarelo Espesso Mean Color (Pegajoso Amarelo Espesso)

Pegajoso Amarelo Fino Mean Color (Pegajoso Amarelo Fino)

Pegajoso Branco Espesso Mean Color (Pegajoso Branco Espesso)

Pegajoso Branco Fino Mean Color (Pegajoso Branco Fino)

Revestimento Amarelo

Mean Color (Revestimento Amarelo)

Revestimento Amarelo Espesso

Mean Color (Revestimento Amarelo Espesso)

Revestimento Amarelo Fino

Mean Color (Revestimento Amarelo Fino)

Revestimento Branco Espesso Mean Color (Revestimento Branco Espesso)

Revestimento Branco Fino Mean Color (Revestimento Branco Fino)
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O total de dados gerados pelo script, considerando cada canal RGB, foi de 51 milhdes de
pontos de dados. Cada ponto de dado pode ser considerado equivalente a um paciente, e
esse numero é comparavel a populacido de paises como a Coldmbia ou a Coreia do Sul,
ilustrando a magnitude e a abrangéncia dos dados gerados. Além disso, cada paleta final
mostrada na coluna da esquerda é constituida por 8888 pontos de dados.

Analise Visual

Ao observar a imagem com cuidado, parece que as diferengas entre os revestimentos
pegajosos e os revestimentos puros de mesma cor sao sutis. Essas diferencas podem estar
mais relacionadas ao tom (Shade) do que a grandes variagdes nos valores RGB. A textura
"pegajosa" pode estar afetando a percepg¢ao visual das cores, mas sem um tratamento mais
especifico dessas variagdes, a distingdo baseada apenas na visualizagao dos cédigos RGB
pode ser desafiadora. Revestimentos pegajosos podem aparecer mais escuros, criando um
contraste visual que é perceptivel como um tom mais escuro da mesma cor base.
Pequenas variagdes na intensidade da cor podem criar uma percepgéao diferente, mesmo
qgue a cor base seja a mesma.

Os revestimentos brancos finos podem parecer rosados nas paletas devido ao contraste
com a cor predominante do corpo da lingua. Quando um revestimento fino e claro é
colocado sobre uma superficie colorida, como a lingua, a cor do corpo da lingua pode
influenciar a percepgéo da cor do revestimento. Isso ocorre porque a fina camada do
revestimento permite que a cor subjacente da lingua se misture e modifique a aparéncia do
revestimento, resultando em um tom rosado.

O revestimento pegajoso parece um pouco mais escuro, indicando uma diferenga no tom.
Entre Revestimento Branco Fino vs. Pegajoso Branco Fino a diferenga é mais sutil, mas o
revestimento pegajoso pode parecer ligeiramente mais escuro e a principal diferenca esta
na tonalidade (shade) das cores.

Data Augmentation

Para dados que consistem em apenas RGB e ndo imagens reais , muitas das
técnicas tradicionais de aumento de dados realmente nao se aplicam diretamente, porque
transformacgdes como rotacao, inversao, e cortes nao fazem sentido para uma imagem que
€ uniformemente colorida. Por isso, a técnica de adigao de ruido controlado se destaca
como uma das mais adequadas para este caso especifico.



Razobes para Escolher a Adigao de Ruido Controlado

1. Preservagao da Cor: Ao adicionar um pequeno ruido aos valores RGB, vocé
continua mantendo os dados dentro daquele intervalo RGB da classe de cor definida
nas caracteristicas de corpo e saburra da lingua mas ao mesmo tempo que simula
variagoes naturais que podem ocorrer devido a diferengas de iluminagao ou
qualidade da camera.

2. Robustez do Modelo: Introduzir essas pequenas variacdes pode ajudar o modelo a
se tornar mais robusto a mudangas sutis nas entradas, preparando-o melhor para
aplicacdes praticas onde tais variagcdes sao comuns.

Outras Técnicas a Considerar

Embora a adi¢cao de ruido seja uma técnica primaria e bastante util, outras abordagens
podem ser consideradas dependendo de suas necessidades especificas:

e Ajuste de Luminosidade: Alterar a luminosidade dos quadradinhos pode simular
diferentes condigdes de iluminagao. Isso pode ser feito ajustando os valores RGB
uniformemente para cima ou para baixo dentro de um limite que ainda representa a
cor original.

Alternativas e Padrées na Producao de Dados Sintéticos

Nossa abordagem é particularmente adequada ao objetivo do estudo, que se concentra na
geracao de codigos RGB ao invés da manipulagao direta de imagens. Essa escolha é
reforgada por sua simplicidade e eficiéncia. A geragao de codigos RGB sintéticos através de
variabilidade controlada € um método robusto e bem fundamentado, permitindo a criagdo de
grandes volumes de dados de forma rapida e precisa.

Enquanto outras técnicas, como redes adversariais generativas (GANs), podem oferecer
vantagens para a geragao de imagens sintéticas complexas, elas também introduzem maior
complexidade e requisitos computacionais. Dada a natureza do nosso estudo, a abordagem
escolhida ndo so é apropriada, mas também se destaca pela sua eficacia em atender as
necessidades especificas da pesquisa.



Importancia da Producgao de Dados Sintéticos na Medicina

A producao de dados sintéticos na medicina é de grande importancia por varias razdes:

Privacidade e Seguranga: Dados sintéticos permitem que pesquisadores usem
informacdes de saude sem comprometer a privacidade dos pacientes. Isso é crucial
em um campo onde a protecido de dados sensiveis € mandatéria .

Expansao de Amostras: Eles permitem a ampliagdo dos conjuntos de dados,
especialmente em situagdes onde os dados reais séo limitados. Isso é essencial
para melhorar a robustez dos modelos de aprendizado de maquina e para realizar
analises estatisticas mais precisas .

Simulagoes e Previsoes: Dados sintéticos sao uteis para realizar simulagdes e
previsées em ambientes controlados, ajudando no desenvolvimento de novos
tratamentos e na avaliagédo de politicas de saude sem a necessidade de realizar
estudos clinicos caros e demorados .

Treinamento de Modelos de IA: A utilizacdo de dados sintéticos é fundamental
para treinar modelos de inteligéncia artificial, garantindo que esses modelos possam
generalizar bem em situagdes reais e detectar padrdes que poderiam nao ser
visiveis em conjuntos de dados menores ou menos diversificados .



Importancia da Detec¢ao Precoce de Padroes Emergentes com IA

Capturar sutilezas, como cores com valores RGB n&o tdo dominantes mas
presentes, pode ser crucial para a detecgao precoce de padrées emergentes
na analise da lingua, mesmo antes do surgimento de sintomas visiveis. Este
conceito esta alinhado com a pratica de ";ARJ&®" (Zhi wei bing), que significa
"tratar antes da doencga", um principio fundamental na medicina chinesa. A
mesma abordagem se aplica ao progndstico, quando a cor de uma
determinada regido da lingua, da lingua como um todo ou ainda padrdes de
saburra retornam ao padrao considerado normal. Nesse contexto, um
histérico de imagens do paciente facilitaria o processo, potencializando as
capacidades da IA como um assistente confiavel na analise e classificando
padrées em imagens.

A Deteccao Precoce e Seus Beneficios

1. Identificagdo de Anomalias Sutis: As variagdes sutis nas cores da lingua
podem indicar desequilibrios ou problemas de saude que ainda nao se
manifestam em sintomas evidentes. A identificagdo dessas nuances
permite a intervencao antecipada, prevenindo o desenvolvimento de
doencas mais graves.

2. Precisdo na Analise: Utilizando técnicas de inteligéncia artificial (1A), &
possivel analisar grandes volumes de dados e identificar padrbes que
seriam imperceptiveis ao olho humano. A |IA pode detectar alteracdes
minimas nas cores da lingua, fornecendo uma base mais precisa para
o diagnastico.

3. Intervencao Antecipada: A deteccao precoce permite que
intervencgdes sejam feitas em estagios iniciais, muitas vezes antes que
os sintomas se tornem aparentes. Isso pode melhorar
significativamente os resultados do tratamento e reduzir o risco de
complicagdes.

4. Alinhamento com Principios Tradicionais: ";A&J&" (Zhi wéi bing) é
um pilar na medicina tradicional chinesa de alto nivel, focando na
prevengao e na manuteng¢ao da saude. Integrar a IA com esse principio
permite uma abordagem moderna e avangada para um conceito antigo
e comprovado, ampliando as possibilidades de tratamento preventivo.



Aplicacao Futuras e Segunda Fase do Projeto

O estudo abre caminho para o uso de dados sintéticos em larga escala no treinamento e
refinamento de modelos de Machine Learning, utilizando redes neurais convolucionais
(CNNs). Essa aplicagao sera a segunda fase experimental do projeto, permitindo a
integracao de IA avangada para melhorar a precisao e a eficacia dos diagndsticos baseados
na analise de cores da lingua.

O Papel das LLMs e da IA Generativa na Aceleragcao de Projetos de
Dados Sintéticos para Pesquisas em Medicina Chinesa

Neste projeto, nenhuma linha de codigo foi escrita manualmente por humanos. Todo o
cédigo foi obtido através de técnicas de Prompt Engineering. Este método inovador
demonstra como ferramentas avancadas de IA podem transformar o desenvolvimento de
software, automatizando processos que antes exigiam extensa intervengdo humana.

O processamento e execugdo do cddigo foram realizados na plataforma Kaggle, que
oferece um plano gratuito generoso, permitindo que pesquisadores e desenvolvedores
aproveitem poderosos recursos de computagdo sem custos elevados. A Kaggle é
amplamente reconhecida por fornecer um ambiente acessivel e eficiente para projetos de
ciéncia de dados e aprendizado de maquina, facilitando o trabalho com grandes volumes de
dados e modelos complexos.

Este estudo abre caminho para o uso de dados sintéticos em larga escala no treinamento e
refinamento de modelos de Machine Learning, utilizando redes neurais convolucionais
(CNN). Esta abordagem esta planejada para a segunda fase experimental do projeto, onde
se espera um refinamento ainda maior dos modelos preditivos.

Mesmo especialistas juniores em Machine Learning podem testar, prototipar e incubar
ideias e até realizar projetos completos de nivel basico em poucas horas, o que antes
levaria meses devido a inexperiéncia em programacao. As ferramentas de |IA generativa e
as plataformas de computacao acessiveis democratizam o campo, permitindo que mais
individuos de diferentes areas da ciéncia e com pouco background em programacéao
possam contribuir mais diretamente para avancgos tecnoldgicos e cientificos significativos na
area de |A.



Explicagado Técnica Adicional

Prompt Engineering e Design do Cédigo

A ideia de alto nivel e o design da estrutura do cédigo foram concebidos pelo autor, mas a
implementacao pratica foi realizada usando inteligéncia artificial generativa, especificamente
GPT-40 (EUA) e DeepSeek-Coder-V2 (China). As LLMs (Large Language Models) sao
modelos de inteligéncia artificial treinados em vastas quantidades de texto, capazes de
compreender e gerar linguagem natural de forma impressionante. GPT-40, desenvolvido
pela OpenAl, é conhecido por sua capacidade avangada de gerar texto coerente e
relevante, facilitando a criagdo de cddigos complexos a partir de descri¢gdes detalhadas.
DeepSeek-Coder-V2, uma IA chinesa, complementa essa capacidade com um foco especial
em resolver problemas técnicos e fornecer solugdes eficientes em programacao. Nesse
projeto, ambas as LLMs foram utilizadas para produzir todo o cédigo necessario,
demonstrando sua eficacia e contribuindo para uma implementacao mais rapida e precisa.

As LLMs ajudam a gerar codigo a partir de descrigdes detalhadas e objetivos definidos,
economizando tempo e reduzindo erros humanos. Elas sdo capazes de resolver problemas
técnicos rapidamente e aprimorar a produtividade dos desenvolvedores ao automatizar
partes do processo de codificacdo, permitindo que os desenvolvedores se concentrem mais
na légica de alto nivel e na inovacao do projeto. Todo o codigo gerado neste artigo foi
produzido usando inteligéncia artificial generativa, especificamente GPT-40 e
DeepSeek-Coder-V2, exemplificando como essas tecnologias podem acelerar
significativamente projetos de dados sintéticos para pesquisas na Medicina Chinesa.



Design e Implementagao com Inteligéncia Artificial - Visao geral da Metodologia
de Desenvolvimento Assistido por IA

Inicialmente, o autor define os objetivos do projeto e delineia a légica necessaria para
alcanca-los. Este processo inclui a criagao de prompts detalhados que orientam a
inteligéncia artificial na geracédo do cédigo necessario.

Definigcao de Objetivos e Estrutura: O autor estabelece claramente os objetivos do
cédigo, incluindo a geragéo de dados sintéticos, a variabilidade dos valores RGB e a
visualizagao das paletas de cores. Esta etapa garante que todos os requisitos funcionais e
nao funcionais sejam bem compreendidos e documentados, em conformidade com as
praticas de engenharia de software.

Criacao de Prompts Especificos: Utilizando técnicas de Engenharia de Prompts, o autor
elabora instrugdes detalhadas que especificam cada etapa do cédigo. Esses prompts séo
entao processados pelas I1As GPT-40 e DeepSeek-Coder-V2, resultando na geragao do
cédigo correspondente. Essa abordagem torna o desenvolvimento de codigo acessivel
mesmo para aqueles com conhecimentos basicos em linguagens de programacéao e
codificacao.

Geracao e Refinamento do Cédigo: As IAs produzem o cédigo com base nos prompts
fornecidos. O autor revisa o cédigo gerado, realiza os ajustes necessarios e redefine os
prompts para aprimorar a precisao e a funcionalidade do codigo. Esse ciclo de revisédo e
refinamento é essencial para garantir a qualidade do cddigo, alinhando-se com praticas
recomendadas de Continuous Integration (Cl) e Continuous Improvement (Cl).

Execucao e Validagao: O codigo gerado € executado na plataforma Kaggle. A validagao é
realizada para garantir que o codigo atende aos objetivos definidos e funciona conforme
esperado. Este processo inclui a execugao de testes automatizados e manuais para
verificar a conformidade com os requisitos, seguindo praticas de validagao e verificagdo
(V&V) recomendadas.

Iteracao e Melhoria: Com base no feedback e nos resultados da execug¢ao, o processo
pode ser iterado varias vezes, refinando os prompts e ajustando o cédigo para alcancgar a
solugéo ideal. Essa abordagem iterativa esta alinhada com o ciclo de desenvolvimento agil,
onde o feedback continuo é usado para aprimorar o produto final.

Essa metodologia ndo s6 acelera o desenvolvimento do projeto, como também torna viavel
a realizagdo de projetos de alta qualidade, mesmo para desenvolvedores com
conhecimentos basicos em linguagens de programacao e codificagdo. As praticas adotadas
garantem que o codigo gerado esteja alinhado com as melhores praticas de
desenvolvimento de software e aprendizado de maquina, incluindo design iterativo,
integracado continua e melhoria continua.



Link para o Notebook com o cddigo usado
https://www.kaggle.com/code/ephraimmedeiros/paleta-dados-sinteticos-lingua
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Use of Generative Al in the Production of Synthetic Data for Tongue
Color Analysis in Chinese Medicine

Ephraim Ferreira Medeiros Center for the Study of Acupuncture and Alternative
Therapies (Ceata) webmaster@acupunturabrasil.org

Abstract This preliminary study explores the production and application of synthetic data for
tongue color analysis, focusing on different categories of tongue body and coating in
Chinese medicine. Using reference data from approximately 1,000 patients in China, we
expanded to 1,000,000 new color samples in each category, resulting in a total of 17 million
data points. The primary goal was to create a detailed visualization of the originally
documented color variations, providing a robust visual tool for future reference. Using these
data to train machine learning models is a secondary possibility but not the primary objective
of this work.

Introduction Advances in artificial intelligence (Al) and machine learning have
revolutionized modern medicine, bringing significant innovations in clinical data analysis. Our
study focuses on the production and application of synthetic data for tongue color analysis, a
traditional practice in Chinese medicine. For this project, we used libraries such as NumPy
and Matplotlib, essential for data manipulation and visualization. The use of an NVIDIA®
Tesla® P100 GPU was crucial for accelerating data processing and Al model training, a
process that takes about 20 minutes with this configuration. The script can be adapted to run
in free environments like Google Colab, using fewer samples to reduce execution time and
required resources. Google Colab offers a free GPU environment, although its specifications
are more limited compared to the NVIDIA Tesla P100. Following the guidelines below, the
script can be adjusted to work on Google Colab's free tier:

1. Reducing the Number of Samples: Adjust the num_samples parameter to a lower
value, such as 100,000, to ensure the script can run within Google Colab's time and
resource limits.

2. Environment Setup: In Google Colab, you can enable GPU usage for free:

o Go to Edit > Notebook Settings.
o In the Hardware Accelerator tab, select GPU as the hardware type.

3. Suggested New Values:

o num_samples reduced to 100,000
o sample_indices for plotting reduced to 10,000

Production of Synthetic Data Synthetic data has proven to be a safe and effective
alternative for preserving patient privacy and expanding the datasets available for research.
In our study, we used the numpy and matplotlib libraries to generate and visualize synthetic
data. The technique employed involved adding controlled variability to the RGB values of
tongue colors documented in human studies. This allowed us to expand the original sample
of 1,000 patients to 1,000,000 color samples in each category, enabling a more robust and
generalizable analysis, ensuring that the RGB values were within those obtained in human
studies.



Visualization and Analysis of Synthetic Data \We generated synthetic data for the tongue
body and coating categories with controlled variability. We used the following base colors
and variations in RGB for the tongue body and coating to create detailed visualizations.

Definition of Base Colors We used the base colors provided by the reference article
"Objective Study on Traditional Chinese Medicine Tongue Diagnosis," published in the
journal Engineering Science in 2001. These colors were defined with average values and
standard deviations for different tongue color categories, both for the body and coating of the
tongue. Tongue Body Colors

Pale White Tongue: Base: (188, 147, 138); Variation: (17.2, 12.5, 15.4)
Pale Red Tongue: Base: (205, 145, 130); Variation: (12.9, 15.4, 14.4)
Crimson Red Tongue: Base: (220, 140, 137); Variation: (20.5, 14.9, 16.8)
Dark Red Tongue: Base: (169, 112, 108); Variation: (6.8, 7.8, 11.6)
Purple Red Tongue: Base: (181, 135, 135); Variation: (12.4, 14.6, 12.9)
Pale Purple Tongue: Base: (192, 122, 122); Variation: (14.3, 12.4, 17.1)
Bluish Purple Tongue: Base: (158, 135, 138); Variation: (15.6, 19.8, 19.3)

Tongue Coating Colors

Thick White Coating: Base: (234, 224, 217); Variation: (17.2, 14.1, 13.4)

Sticky Thick White Coating: Base: (231, 213, 208); Variation: (15.2, 16.7, 11.2)
Thin White Coating: Base: (227, 198, 195); Variation: (15.6, 12.5, 18.5)

Sticky Thin White Coating: Base: (223, 190, 190); Variation: (11.8, 13.7, 10.5)
Thin Yellow Coating: Base: (214, 179, 158); Variation: (11.7, 12.8, 9.9)

Sticky Thin Yellow Coating: Base: (209, 162, 138); Variation: (12.1, 14.8, 13.5)
Thick Yellow Coating: Base: (202, 157, 129); Variation: (16.4, 10.7, 11.3)
Sticky Thick Yellow Coating: Base: (194, 148, 129); Variation: (16.7, 11.5, 14.2)
Yellow Coating: Base: (182, 133, 102); Variation: (18.4, 15.5, 22.1)

Gray Black Coating: Base: (155, 103, 74); Variation: (22.9, 21.7, 23.1)



Results and Discussion
Tongue Body

Paleta de Cores - Corpo da Lingua
Lingua Palida Branca

Lingua Palida Vermelha

Lingua Purpura Azulada

Lingua Purpura Palida

Lingua Vermelha Carmezim

Lingua Vermelha Escura

Lingua Vermelha Purpura




Color Palette - Tongue Body (top to bottom)

Pale White Tongue
Pale Red Tongue
Bluish Purple Tongue
Pale Purple Tongue
Crimson Red Tongue
Dark Red Tongue
Purple Red Tongue

Nooabkowd~



Tongue Coating

Paleta de Cores - Revestimento da Lingua

Cinza Preto

Revestimento Amarelo

Revestimento Amarelo Espesso Pegajoso Amarelo Espesso

Pegajose Amarelo Fino

Revestimento BrancoEspessa Espessa Pegajoso Branco Espesso

Revestimento Branco Fino Pegajoso Branca Fing

Color Palette - Tongue Coating

e Top (two items):
o Left: Gray Black
o Right: Yellow Coating
e Middle (four items):
o Left: Thick Yellow Coating
o Right: Sticky Thick Yellow Coating
o Left: Thin Yellow Coating
o Right: Sticky Thin Yellow Coating
e Bottom (four items):

o Left: Thick White Coating

o Right: Sticky Thick White Coating
o Left: Thin White Coating

o Right: Sticky Thin White Coating

The total data generated by the script, considering each RGB channel, amounted to 51
million data points. Each data point can be considered equivalent to a patient, comparable to
the population of countries like Colombia or South Korea, illustrating the magnitude and
scope of the data generated. Additionally, each final palette consists of 30,000 data points,
and considering 17 categories, we have a total of 510,000 data points.

Observing the image carefully, the differences between sticky coatings and pure coatings of
the same color are subtle. These differences may be more related to the shade than to
significant variations in RGB values. The "sticky" texture may affect the visual perception of



colors, but without more specific treatment of these variations, distinguishing based only on
the visualization of RGB codes can be challenging. Sticky coatings may appear darker,
creating a visual contrast perceived as a darker shade of the same base color. Small
variations in color intensity can create a different perception, even if the base color is the
same.

Visual Analysis The sticky coating appears slightly darker, indicating a difference in tone.
Between Thin White Coating vs. Sticky Thin White Coating, the difference is more subtle, but
the sticky coating may appear slightly darker, and the main difference lies in the shade of the
colors.

Data Augmentation For data consisting of only RGB and not actual images, many
traditional data augmentation techniques do not directly apply, as transformations such as
rotation, flipping, and cropping do not make sense for a uniformly colored image. Therefore,
the technique of adding controlled noise stands out as one of the most suitable for this
specific case.

Reasons for Choosing Controlled Noise Addition

1. Color Preservation: By adding small noise to the RGB values, you continue to keep
the data within the RGB range of the defined tongue body and coating color classes
while simulating natural variations that may occur due to differences in lighting or
camera quality.

2. Model Robustness: Introducing these small variations can help the model become
more robust to subtle changes in inputs, better preparing it for practical applications
where such variations are common.

Other Techniques to Consider Although noise addition is a primary and quite useful
technique, other approaches can be considered depending on specific needs:

e Brightness Adjustment: Altering the brightness of the squares can simulate
different lighting conditions. This can be done by adjusting the RGB values uniformly
up or down within a limit that still represents the original color.

Alternatives and Standards in Synthetic Data Production Our approach is particularly
suited to the study's objective, focusing on generating RGB codes rather than direct image
manipulation. This choice is reinforced by its simplicity and efficiency. The generation of
synthetic RGB codes through controlled variability is a robust and well-founded method,
allowing the creation of large volumes of data quickly and accurately. While other
techniques, such as Generative Adversarial Networks (GANs), may offer advantages for
generating complex synthetic images, they also introduce greater complexity and
computational requirements. Given the nature of our study, the chosen approach is not only
appropriate but also stands out for its effectiveness in meeting the research's specific needs.

Importance of Synthetic Data Production in Medicine The production of synthetic data in
medicine is essential for several reasons:



e Privacy and Security: Synthetic data allows researchers to use health information
without compromising patient privacy. This is mandatory in a field where the
protection of sensitive data is crucial.

e Sample Expansion: They enable the expansion of datasets, especially in situations
where real data is limited. This is essential for improving the robustness of machine
learning models and conducting more accurate statistical analyses.

e Simulations and Predictions: Synthetic data is useful for conducting simulations
and predictions in controlled environments, aiding in the development of new
treatments and the evaluation of health policies without the need for costly and
time-consuming clinical studies.

e Al Model Training: The use of synthetic data is fundamental for training artificial
intelligence models, ensuring that these models can generalize well in real situations
and detect patterns that may not be visible in smaller or less diverse datasets.

Importance of Early Detection of Emerging Patterns with Al Capturing subtleties, such
as colors with not-so-dominant but present RGB values, can be essential for the early
detection of emerging patterns in tongue analysis, even before visible symptoms appear.
This concept aligns with the practice of ";&KJ&" (Zhi wei bing), which means "treat before
illness," a fundamental principle in Chinese medicine. The same approach applies to
prognosis when the color of a specific region of the tongue, the tongue as a whole, or
coating patterns return to the normal standard. In this context, a patient’s image history
would facilitate the process, enhancing Al's capabilities as a reliable assistant in analyzing
and classifying patterns in images.

Early Detection and Its Benefits

1. ldentification of Subtle Anomalies: Subtle variations in tongue colors can indicate
imbalances or health issues that have not yet manifested in obvious symptoms.
Identifying these nuances allows for early intervention, preventing the development of
more severe diseases.

2. Accuracy in Analysis: Using artificial intelligence (Al) techniques, it is possible to
analyze large volumes of data and identify patterns that would be imperceptible to
the human eye. Al can detect minute changes in tongue colors, providing a more
accurate basis for diagnosis.

3. Early Intervention: Early detection allows for interventions to be made at initial
stages, often before symptoms become apparent. This can significantly improve
treatment outcomes and reduce the risk of complications.

4. Alignment with Traditional Principles: ";A& %" (Zhi wei bing) is a high-level pillar
in traditional Chinese medicine, focusing on prevention and health maintenance.
Integrating Al with this principle allows for a modern and advanced approach to an
ancient and proven concept, expanding the possibilities for preventive treatment.

Future Applications and Second Phase of the Project The study paves the way for the
large-scale use of synthetic data in training and refining Machine Learning models, using
convolutional neural networks (CNNs). This application will be the second experimental
phase of the project, allowing the integration of advanced Al to improve the accuracy and
effectiveness of diagnostics based on tongue color analysis.



The Role of LLMs and Generative Al in Accelerating Synthetic Data Projects for
Chinese Medicine Research In this project, no line of code was written manually by
humans. All code was obtained through Prompt Engineering techniques. This innovative
method demonstrates how advanced Al tools can transform software development,
automating processes that previously required extensive human intervention. The code
processing and execution were performed on the Kaggle platform, which offers a generous
free plan, allowing researchers and developers to leverage powerful computing resources at
no high costs. Kaggle is widely recognized for providing an accessible and efficient
environment for data science and machine learning projects, facilitating work with large
volumes of data and complex models. This study paves the way for large-scale use of
synthetic data in training and refining Machine Learning models using convolutional neural
networks (CNN). This approach is planned for the second experimental phase of the project,
where an even greater refinement of predictive models is expected. Even junior Machine
Learning specialists can test, prototype, and incubate ideas and even complete basic-level
projects in a few hours, which would have taken months due to inexperience in
programming. Generative Al tools and accessible computing platforms democratize the field,
allowing more individuals from different science areas and with little programming
background to contribute more directly to significant technological and scientific advances in
Al.

Technical Explanation Prompt Engineering and Code Design The high-level idea and
code structure design were conceived by the author, but the practical implementation was
carried out using generative artificial intelligence, specifically GPT-40 (USA) and
DeepSeek-Coder-V2 (China). LLMs (Large Language Models) are Al models trained on vast
amounts of text, capable of understanding and generating natural language impressively.
GPT-40, developed by OpenAl, is known for its advanced ability to generate coherent and
relevant text, facilitating the creation of complex code from detailed descriptions.
DeepSeek-Coder-V2, a Chinese Al, complements this capability with a special focus on
solving technical problems and providing efficient programming solutions. In this project,
both LLMs were used to produce all the necessary code, demonstrating their effectiveness
and contributing to a faster and more accurate implementation. LLMs help generate code
from detailed descriptions and defined objectives, saving time and reducing human errors.
They can quickly solve technical problems and enhance developers' productivity by
automating parts of the coding process, allowing developers to focus more on high-level
logic and project innovation. All code generated in this article was produced using generative
artificial intelligence, specifically GPT-40 and DeepSeek-Coder-V2, exemplifying how these
technologies can significantly accelerate synthetic data projects for Chinese Medicine
research.

Design and Implementation with Artificial Intelligence - Overview of Al-Assisted
Development Methodology Initially, the author defines the project objectives and outlines
the logic needed to achieve them. This process includes creating detailed prompts that guide
the Al in generating the necessary code.

1. Objective and Structure Definition: The author clearly establishes the code's
objectives, including synthetic data generation, RGB value variability, and color
palette visualization. This step ensures that all functional and non-functional



requirements are well understood and documented, following software engineering
practices.

Creation of Specific Prompts: Using Prompt Engineering techniques, the author
creates detailed instructions that specify each code step. These prompts are then
processed by the GPT-40 and DeepSeek-Coder-V2 Als, resulting in the
corresponding code generation. This approach makes code development accessible
even to those with basic knowledge of programming languages and coding.

Code Generation and Refinement: The Als produce the code based on the
provided prompts. The author reviews the generated code, makes necessary
adjustments, and refines the prompts to enhance the code's accuracy and
functionality. This review and refinement cycle is essential to ensure code quality,
aligning with Continuous Integration (Cl) and Continuous Improvement (Cl) practices.
Execution and Validation: The generated code is executed on the Kaggle platform.
Validation is performed to ensure the code meets the defined objectives and
functions as expected. This process includes automated and manual testing to verify
compliance with requirements, following recommended validation and verification
(V&V) practices.

Iteration and Improvement: Based on feedback and execution results, the process
can be iterated several times, refining the prompts and adjusting the code to achieve
the ideal solution. This iterative approach aligns with the agile development cycle,
where continuous feedback is used to improve the final product.

This methodology not only accelerates the project's development but also makes it possible
to achieve high-quality projects, even for developers with basic programming and coding
knowledge. The adopted practices ensure that the generated code aligns with the best
software development and machine learning practices, including iterative design, continuous
integration, and continuous improvement.

Link to the Notebook with the Used Code Link to the Notebook
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