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RESUMO

A integracao crescente da Inteligéncia Atrtificial (IA) e da automacéao nos laboratérios de
Patologia Clinica esta a transformar a eficiéncia, a precisdo do diagndstico e os
processos organizacionais na area da patologia clinica. Esta dissertacdo mapeia e
analisa as percecdes e atitudes dos profissionais da Unidade Local de Saude Sao José
relativamente a adogao destas tecnologias no novo Laboratério de Patologia Clinica do

Hospital de Lisboa Oriental.

Com uma abordagem mista, foram recolhidos dados quantitativos de um questionario
(n=118) e qualitativos de entrevistas semiestruturadas (n=9). A analise estatistica e a
segmentacao por clusters identificaram trés perfis atitudinais: reticentes (23%),
entusiastas (23%) e ambivalentes (54%). A analise tematica confirmou beneficios
percecionados, como poupanga de tempo, redugdo de erros e otimizacao do fluxo de
trabalho, e evidenciou desafios como interoperabilidade, limitagdes infraestruturais e

questdes éticas.

Os resultados revelam elevada predisposi¢ao para formagao, com uma média de 4,38
numa escala de Likert de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente),
evidenciando uma atitude marcadamente positiva entre os profissionais. As perspetivas
de lideranga reforcam a inevitabilidade estratégica da IA e a sua importancia na

modernizagao hospitalar e na equidade de acesso a diagnésticos avangados.

Conclui-se que a adocao da IA em contexto laboratorial exige um equilibrio entre a
robustez tecnoldgica e a implementacgéo de politicas de formagao, comunicagao e ética
que reforcem a confianga dos profissionais, assegurando uma integracado sustentada

nos processos clinicos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Patologia Clinica; Automagdo Laboratorial;

Saude Digital; Atitude dos Profissionais de Saude.
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ABSTRACT

The growing integration of Artificial Intelligence (Al) and automation in clinical pathology
laboratories is transforming efficiency, diagnostic accuracy, and organizational
processes in the field of clinical pathology. This dissertation identifies and analyzes the
perceptions and attitudes of professionals at ULS S. José regarding the adoption of these
technologies for the new Clinical Pathology Laboratory of the future Hospital de Lisboa

Oriental.

Using a mixed-methods approach, quantitative data were collected from a questionnaire
(n=118) and qualitative data from semi-structured interviews (n=9). Statistical analysis
and cluster segmentation identified three attitudinal profiles: reluctant (23%), enthusiastic
(23%), and ambivalent (54%). Thematic analysis confirmed perceived benefits such as
time savings, error reduction, and workflow optimization, while highlighting challenges

such as interoperability, infrastructural limitations, and ethical concerns.

The results reveal a strong willingness to undergo training, with a mean score of 4.38 on
a Likert scale from 1 (“strongly disagree”) to 5 (“strongly agree”), demonstrating a clearly
positive attitude among professionals. Leadership perspectives reinforce the strategic
inevitability of Al and its importance in hospital modernization and in ensuring equitable

access to advanced diagnostics.

It is concluded that the adoption of Al in laboratory contexts requires a balance between
technological robustness and the implementation of training, communication, and ethical
policies that strengthen professionals’ trust, thereby ensuring a sustainable integration

into clinical processes.

Keywords: Artificial Intelligence; Pathology, Clinical; Laboratory Automation; Digital
Health; Attitude of Health Personnel
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INTRODUGAO

A adocgao crescente de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e automacéao
no setor da saude representa uma mudancga estrutural profunda, com repercussdes
significativas na pratica clinica e laboratorial. Ferramentas como machine learning (ML)
e deep learning (DL) tém demonstrado elevada eficacia na analise de grandes volumes
de dados, acelerando a tomada de decisdo e aumentando a precisdo do diagnéstico.
Tal como sublinhado por Pinsky et al. (2024), estas tecnologias “tém o potencial de
transformar a monitorizacdo em tempo real e a tomada de deciséo critica, especialmente

em ambientes laboratoriais”.

Com base nos contributos de Russell & Norvig (2021) e Jiang et al. (2017), e para efeitos
desta investigagao, a IA sera delimitada como o conjunto de técnicas computacionais
capazes de realizar inferéncia automatizada a partir de dados laboratoriais e clinicos,
com foco particular em modelos de aprendizagem automatica aplicados a automacgao
de fluxos laboratoriais, interpretacao de resultados e apoio a decisao diagnéstica, tendo

como premissas basilares a seguranca, equidade, explicabilidade e eficiéncia clinica.

Nos laboratérios de patologia clinica, estas inovagbes sado particularmente Uteis na
automacao de processos repetitivos, na gestdo e no processamento de amostras, bem
como no controlo de qualidade. Paralelamente, a integracdo da IA em plataformas de
apoio a decisao clinica tem viabilizado diagnésticos mais personalizados e alinhados
com os principios da medicina de precisdo (Grassini & Salsedo, 2023; Maccaro et al.,
2023).

Apesar deste potencial, a sua implementacédo enfrenta obstaculos que vao além da
componente técnica. Questdes como a explicabilidade dos algoritmos, a protecao de

dados de saude e o risco de enviesamento merecem atengdo especial.

Neste contexto, assume particular relevancia o Artificial Intelligence Act (Al Act) da
Unido Europeia, que classifica a IA aplicada a saude como tecnologia de alto risco e
estabelece critérios rigorosos de supervisdo humana, transparéncia e segurancga de
dados (Cansado, 2024; European Commission, 2021). Estas exigéncias sao
especialmente criticas em laboratérios de patologia clinica, onde decisées
automatizadas podem impactar diretamente o diagnéstico e tratamento dos doentes.
Também a nivel organizacional, destaca-se a importancia de capacitar os profissionais
de saude e de os envolver ativamente na introducdo destas solugbes, mitigando
resisténcias e promovendo uma adogao sustentada (Gerlich, 2023; Ahmad & Aziz, 2021;
WHO, 2021).



A compreensdo da evolugao técnica e ética da IA na saude, bem como do respetivo
enquadramento legal, é essencial para contextualizar a presente investigagdo. Dado o
cenario real da Unidade Local de Saude Sao José (ULS S. José), onde sistemas de
automacgao laboratorial e algoritmos de validacdo assistida ja se encontram
implementados, torna-se pertinente analisar empiricamente as percegdes dos
profissionais de saude, os impactos praticos e as inquietacdes éticas associadas a estas
novas tecnologias. A presente dissertacao toma como objeto de investigagdo a ULS S.
José, entidade que integrara a futura estrutura do Hospital de Lisboa Oriental (HLO).
Este centro hospitalar reune seis unidades de referéncia com relevancia clinica e
histérica: Hospital de Sao José (HSJ), Hospital de Santa Marta (HSM), Hospital de Santo
Anténio dos Capuchos (HSAC), Hospital D. Estefania (HDE), Maternidade Alfredo da
Costa (MAC) e Hospital Curry Cabral (HCC). Estes polos constituem um dos principais
eixos de prestacao de cuidados de saude da regido de Lisboa, abrangendo areas como,

urgéncia, cuidados intensivos, cirurgia, hospital de dia, maternidade e pediatria.

No seu funcionamento, o Servigo de Patologia Clinica (SPC) desempenha um papel
transversal, sendo essencial na detegdo, monitorizacao e tratamento de patologias. O
diagnéstico laboratorial representa uma peca central na cadeia de cuidados, garantindo
qualidade e seguranca da decisdo clinica. A ULS S. José ja apresenta um grau
significativo de maturidade digital, com sistemas de automacgao laboratorial e algoritmos
de validagao assistida, integrados em plataformas Laboratory Information System (LIS)

interoperaveis com registos clinicos eletronicos.

A transicdo para o HLO implica, além da construgdo de uma nova infraestrutura
moderna, uma reestruturagdo profunda da pratica laboratorial. A consolidagdo de
recursos humanos e tecnoldgicos, numa unica unidade, visa aumentar a escala e a
eficiéncia operacional, tornando inevitavel a adogado de solugbes avangadas de IA e
automacao (Topol, 2019; Li et al., 2024; Davenport & Kalakota, 2019). Este novo
paradigma assenta na substituicdo progressiva de processos manuais por fluxos
automatizados, com validacao assistida e integracao digital dos resultados (LeCun et
al., 2015; Rajkomar et al., 2019). Como referem alguns autores, a IA é essencial para
enfrentar a pressao crescente sobre os sistemas laboratoriais, reduzir erros humanos e
permitir decisbes mais rapidas e seguras, sobretudo em contextos de elevada
complexidade (Buess et al., 2025; Shaik et al., 2023).

Este ecossistema, marcado pela diversidade clinica e pela sofisticagdo tecnoldgica,
constitui um ambiente privilegiado para estudar a adog¢ao de modelos de IA em contexto

hospitalar. A coexisténcia de processos tradicionais com solugdes inovadoras oferece



uma oportunidade concreta para analisar impactos, desafios e potencialidades da IA na

pratica laboratorial, com implica¢des diretas na melhoria dos cuidados prestados.

O objetivo central desta investigagdo € mapear e explorar analiticamente as percecgoes
dos profissionais da ULS S. José sobre a introducao de sistemas de IA e automacao no
novo Laboratério de Patologia Clinica do HLO. Pretende-se analisar beneficios,
limitagdes e implicagdes éticas, compreendendo tanto as oportunidades técnicas, como

0S receios organizacionais € humanos.

Este estudo propbe-se contribuir para a exploragdo da relagdo entre inovagao
tecnoldgica e responsabilidade ética em saude. Apds esta introducao, a dissertagao
organiza-se em cinco capitulos: o primeiro dedica-se ao enquadramento tedrico e
regulatério; o segundo apresenta a metodologia; o terceiro expde os resultados
empiricos; o quarto procede a sua discussao a luz da literatura; e o quinto reune as
conclusdes e recomendagdes para uma implementacao ética, inclusiva e sustentavel da

IA e automacgao no novo Laboratério de Patologia Clinica do HLO.



CAPITULO 1 - ENQUADRAMENTO TEORICO e REGULATORIO

Este capitulo dedica-se a exploragao da IA a partir da sua fundamentagao conceptual,
estabelecendo os principais principios que sustentam esta tecnologia emergente. Numa
primeira etapa, procede-se a analise critica do estado da arte, evidenciando as areas
onde a IA tem vindo a demonstrar maior aplicabilidade, com especial destaque para o
setor da saude. Numa segunda etapa, é tracado um breve percurso evolutivo da IA,
contextualizando as suas principais transformagdes e avangos ao longo das ultimas
décadas.

A abordagem proposta suporta-se na revisao da literatura cientifica relevante sobre o
tema, abre o caminho para a apresentacao dos objetivos do estudo e enquadra os

restantes capitulos do presente trabalho.

1.1 Inteligéncia Artificial: definicdao e delimitagcao conceptual

A 1A pode ser definida como o dominio da ciéncia computacional que desenvolve
sistemas com a capacidade de realizar tarefas que, tradicionalmente, requerem
inteligéncia humana, tais como raciocinio, aprendizagem, reconhecimento de padrdes
e tomada de decisao (Russell & Norvig, 2021). No contexto da saude, a IA manifesta-
se como um conjunto de técnicas, incluindo ML, DL, natural language processing (NLP)
e raciocinio baseado em conhecimento, aplicadas a analise e interpretacéo de grandes
volumes de dados clinicos e biomédicos com o objetivo de apoiar decisdes clinicas,
personalizar tratamentos e otimizar processos assistenciais € administrativos (Jiang et
al., 2017).

A aplicagdo da IA a saude tem-se revelado particularmente promissora em diversas
areas clinicas, onde algoritmos de DL demonstram desempenho equivalente ao de
especialistas humanos (Esteva et al., 2019). Do ponto de vista sistémico, a IA tem
potencial para reconfigurar a pratica clinica, ndo substituindo os profissionais de saude,
mas amplificando as suas capacidades cognitivas e libertando-os de tarefas repetitivas
ou burocraticas, contribuindo assim para um modelo de cuidados mais humano e
centrado no doente (Topol, 2019).

Contudo, a adogao da IA em saude deve ser acompanhada por uma analise critica e
multidisciplinar dos seus impactos éticos, legais e sociais. A explicabilidade dos
modelos, a transparéncia algoritmica, a robustez dos dados utilizados e a equidade no
acesso as solugdes tecnoldgicas sdo desafios centrais para a integracao responsavel
da IA em contextos clinicos (Morley et al., 2020).

No contexto da saude, a IA assume uma relevancia crescente, sobretudo devido a sua
capacidade de processar, correlacionar e extrair conhecimento util a partir de grandes

volumes de dados biomédicos heterogéneos.



A |A abrange uma diversidade de técnicas e abordagens, que podem ser agrupadas em
subdominios distintos:

e Machine Learning: sistema de algoritmos capazes de identificar padroes a partir
de dados histéricos e ajustar os seus parametros para melhorar o desempenho
preditivo. Como salientam Rajkomar, Dean & Kohane (2019), o ML tem sido uma
das ferramentas mais promissoras na transformag¢ao da medicina baseada em
dados, sobretudo na estratificacao de risco e no diagndstico automatizado.

e Deep Learning: técnica avancada de ML basead em redes neuronais artificiais
profundas, particularmente eficaz na analise de dados nao estruturados, como
imagens, sinais e linguagem natural (Esteva et al., 2017).

e Aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada: distingdo metodolégica
essencial no desenvolvimento de modelos de IA, sendo a primeira orientada por
variaveis-alvo conhecidas (ex: diagnosticos anteriores) e a segunda focada na
identificacao de estruturas ou agrupamentos latentes nos dados (Topol, 2019).

e Processamento de Linguagem Natural (PLN): permite a extracao e interpretagao
de informagdo seméntica a partir de textos clinicos, com potencial para
automatizar relatérios médicos e melhorar a interoperabilidade entre sistemas
de saude (Chen & Asch, 2017).

E fundamental distinguir, do ponto de vista conceptual, entre sistemas baseados em
regras explicitas, com lbégica predeterminada (ex: motores de decisdo clinicos
tradicionais), e sistemas baseados em aprendizagem estatistica, cuja légica é indutiva
e frequentemente opaca, caracteristica frequentemente referida como black-box IA
(Amann et al.,, 2020). Esta distincdo é critica em contextos clinicos, onde a
explicabilidade (explainability) e a transparéncia algoritmica sao requisitos fundamentais
para garantir a confianca dos profissionais e a seguranga do doente (London, 2019).
No dominio da saude, a IA ndo € uma tecnologia isolada, mas sim um ecossistema
computacional que depende da qualidade, representatividade e gestdo dos dados. A
sua implementagao em ambientes clinicos exige uma infraestrutura tecnoldgica robusta,
interoperavel com sistemas existentes (ex: Laboratory Information System (LI/S),
Hospital Information System (HIS), bem como modelos regulatérios claros que
contemplem aspetos éticos, juridicos e sociais (European Commission, 2019; WHO,
2020).



1.2 Breve Contexto Histérico da Inteligéncia Artificial

A trajetdéria da IA, enquanto campo cientifico, € marcada por ciclos de entusiasmo,
avancos disruptivos e periodos de estagnacdo, os denominados “Al winters’”. A
compreensdo da sua evolucéo histérica € essencial para contextualizar o seu estado

atual e as suas aplicagbes emergentes em dominios como a saude.

O termo Atrtificial Intelligence foi estabelecido formalmente em 1956, durante a
conferéncia de Dartmouth organizada por John McCarthy, Marvin Minsky, Claude
Shannon e Nathaniel Rochester, que delinearam uma proposta ambiciosa: desenvolver
maquinas capazes de simular todas as facetas da aprendizagem e inteligéncia humanas
(Russell & Norvig, 2021).

Nas décadas de 1960 e 1970, os primeiros sistemas baseados em regras, conhecidos
como sistemas especialistas, emergiram como uma das primeiras materializagdes
praticas da IA. Ferramentas como o MYCIN, desenvolvido na Universidade de Stanford
para diagnosticar infegcdes bacterianas, demonstraram o potencial da IA em contextos
meédicos, embora limitadas pela sua incapacidade de lidar com incerteza e ambiguidade
(Shortliffe, 1976).

Durante os anos 1980, registou-se um novo impulso com a introdugdo de métodos de
representacdo do conhecimento, mas também a emergéncia de limitagdes criticas,
nomeadamente a escalabilidade e a dependéncia de conhecimento explicito, que

levaram ao primeiro periodo de desinvestimento em IA - Al winter.

A viragem paradigmatica ocorreu a partir dos anos 2000, com o ressurgimento do
Machine Learning sustentado pelo crescimento exponencial do poder computacional,
do armazenamento de dados e da disponibilidade de datasets massivos (big data). A
introdugcdo das redes neuronais profundas, impulsionada por avangos em hardware

grafico (Graphics Processing Unit - GPUs), culminou na consolidagdo do DL cuja

! “Al winters” referem-se a periodos histéricos de estagnagdo e desinvestimento no campo da Inteligéncia Atrtificial,

marcados por uma quebra nas expectativas, financiamento e avangos técnicos, geralmente apés fases de entusiasmo
exagerado. Estes ciclos ocorreram sobretudo nas décadas de 1970 e final dos anos 1980, quando as promessas da IA
nao corresponderam as suas aplicagdes praticas. (Russell & Norvig, 2021; Hendler, 2008)



eficacia foi amplamente demonstrada em tarefas complexas como o reconhecimento de

imagem e voz (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Na década de 2010, o campo da IA expandiu-se exponencialmente, com aplicacoes
clinicas cada vez mais sofisticadas. Modelos preditivos passaram a ser aplicados em
diagnéstico automatizado, triagem de utentes, analise de imagem médica e
estratificagdo de risco, especialmente em areas como oncologia, cardiologia e patologia
clinica (Topol, 2019; Rajkomar et al., 2019).

Atualmente, a IA em saude é moldada por dois vetores centrais: por um lado, o seu
potencial transformador, e por outro, os desafios éticos, regulatorios e operacionais que
acompanham a sua implementacdo. A OMS (2020) e a Comissao Europeia (2019)
alertam para a necessidade de adotar principios de IA confiavel (trustworthy Al), que

inclua explicabilidade, robustez técnica, seguranga de dados e justi¢a algoritmica.

1.3 Estado da Arte e Tendéncias Atuais da Inteligéncia Artificial na Saude

A |IA consolidou-se como uma forga transformadora na saude, gragas ao progresso em
algoritmos de ML, ao aumento da capacidade computacional e a crescente
disponibilidade de dados clinicos. Desde os primeiros sistemas baseados em regras até
aos modelos modernos de aprendizagem profunda, a IA permite aplicagbes que
abarcam desde o diagnéstico assistido até a otimizagdo da gestdo hospitalar (Topol,
2019; Davenport & Kalakota, 2019).

Os estudos bibliométricos indicam um crescimento robusto na producgao cientifica sobre
IA na saude ao longo das ultimas trés décadas: entre 1990 e 2023, as publicagdes
aumentaram exponencialmente, com destaque para os Estados Unidos e a China como
principais centros de investigacdo (Agarwal et al., 2023; Shen et al., 2024). Este
aumento reflete ndo sé o interesse académico, mas também a adocgéao pratica da IA em
diversas especialidades clinicas, incluindo radiologia, patologia, gastroenterologia,
cardiologia, oncologia e medicina laboratorial (Agaewal et al., 2023; Gémez-Gonzalez

et al., 2020; Topol, 2019)" conforme ilustrado na figura 1.
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Figura 1 - " “Volume Anual de Publicagées de Inteligéncia Artificial na Satide: Uma Anélise Bibliométrica de
30 Anos’”. (Adaptado de Xie, X., 2024)

1.4 Aplicabilidade da Inteligéncia Artificial nos Laboratérios Clinicos

A aplicabilidade da Inteligéncia Artificial nos laboratérios clinicos decorre da
convergéncia de trés fatores: o acesso a grandes volumes de dados, o aumento da
capacidade computacional e a sofisticagdo de algoritmos de ML e DL (Topol, 2019;
Jiang et al., 2017). Uma das areas mais exploradas é o apoio ao diagnéstico clinico,
onde sistemas de visdo computacional tém demonstrado desempenhos comparaveis ou
superiores aos de especialistas humanos na interpretagdao de exames de imagem, como
radiografias, ressonancias magnéticas e tomografias (Esteva et al., 2017; Rajpurkar et
al., 2018). Estes algoritmos ndo s6 permitem aumentar a precisao do diagnéstico como

também reduzir o tempo de analise e a sobrecarga de trabalho dos profissionais.

Outra dimensao relevante é a predicdo e monitorizagdo de risco, nomeadamente
através de modelos que analisam dados eletrénicos de saude para antecipar a evolugao
de doencgas cronicas, prever readmissdes hospitalares ou identificar padrées de risco
cardiovascular (Rajkomar et al., 2019). Estas ferramentas contribuem para praticas
meédicas mais proativas e personalizadas, alinhadas com os principios da medicina

preditiva.

A |A tem igualmente impacto na descoberta de farmacos e no desenvolvimento de
terapias personalizadas, ao acelerar a identificagdo de moléculas com potencial
terapéutico e ao otimizar ensaios clinicos com base em dados gendmicos e

biomarcadores (Vamathevan et al., 2019).

No plano organizacional, destaca-se a aplicacdo da IA em gestdo hospitalar e
otimizagdo de recursos, incluindo sistemas de triagem automatizada, previsdo de
procura de servigos e melhoria na alocagéo de camas e equipas médicas (Shickel et al.,
2018). Estas solugbes permitem aumentar a eficiéncia operacional e reduzir custos,

enquanto melhoram a experiéncia do utente.



Apesar do elevado potencial, importa sublinhar que estas aplicagdes devem ser
avaliadas criticamente quanto a sua validade externa, escalabilidade e impacto ético, de
modo a garantir que a adogao da tecnologia se traduz em ganhos efetivos para os

sistemas de saude e para os utentes (WHO, 2021).

1.4.1 Inteligéncia Artificial Aplicada a Patologia Clinica

Para efeitos desta dissertacido, entende-se por Inteligéncia Artificial, no contexto da
patologia clinica, o conjunto de sistemas computacionais baseados em algoritmos de
machine learning, deep learning e processamento de linguagem natural, aplicados a
tarefas como validagdo automatizada de resultados, classificagcdo morfolégica de
células sanguineas e apoio a decisao clinica laboratorial. Por automacao entende-se a
utilizacao de sistemas robéticos e de software que executam de forma auténoma tarefas
fisicas e processuais do fluxo laboratorial, como a recec¢ao, triagem, processamento e
distribuicdo de amostras, sem necessidade de intervencdo humana direta em cada

etapa.

No contexto especifico do Servigo de Patologia Clinica da ULS S. José, estas
tecnologias encontram-se ja parcialmente implementadas. Na area da hematologia, o
analisador Sysmex XR, com suporte do middleware IPU, integra capacidades de
automacgao do fluxo analitico com algoritmos de validagao assistida, permitindo a
triagem automatizada de amostras e a geracado de alertas morfolégicos. O SP-50
prepara automaticamente os esfregacos de sangue periférico, ajustando o angulo de
extensdo da lamina em fungdo do hematécrito de cada amostra. Apds coloragéo, as
laminas sao processadas pelo D/-60, um digitalizador automatico desenvolvido pela
CellaVision que recorre a algoritmos de deep learning para pré-classificar
morfologicamente as células sanguineas (CellaVision, 2024). A validagéo final é
realizada pelo Técnico Superior de Diagndstico e Terapéutica (TSDT) em Analises
Clinicas ou Médico Patologista, que revé, corrige e aprova a classificagdo sugerida pelo
sistema, um modelo que se enquadra nos principios da Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAl), na medida em que a decisao algoritmica € auditavel, transparente e sujeita a
supervisdo humana (Amann et al., 2020). Estas solu¢gdes constituem exemplos
concretos da convergéncia entre automagéo laboratorial e |A aplicada a patologia
clinica, e representam o referencial tecnolégico que enquadra a presente investigacao.
Ambos os conceitos, |A e automagao sao operacionalizados neste estudo através das
percecgdes dos profissionais relativamente a sua utilidade, impacto e aceitagdo, medidas

pelos instrumentos descritos na secgao 2.5.1.



A patologia clinica destaca-se como uma das areas laboratoriais mais recetivas a
aplicagdo de IA, em virtude da elevada complexidade dos dados gerados e da
necessidade de padronizagao e escalabilidade dos processos (Topol, 2019). A literatura
recente evidencia avangos expressivos nos dominios da hematologia, microbiologia
clinica, imunologia e bioquimica clinica, com impacto direto na precisao do diagndstico
e na eficiéncia operacional (Xie, 2024; Mencacci et al., 2023). Na hematologia digital,
algoritmos de deep learning tém demonstrado elevada capacidade na classificacéo
automatica de células sanguineas, reduzindo erros de interpretacdo e acelerando o
diagnéstico de condigbes hematoldgicas (Chatterjee et al., 2021). Na microbiologia
clinica, modelos preditivos permitem antecipar perfis de resisténcia antimicrobiana com
base em padrées histéricos e dados gendmicos, contribuindo para uma utilizagao mais
racional dos antibidticos (Arango-Argoty et al., 2018). Outra frente em expanséao ¢é a
interpretacdo automatizada de biomarcadores complexos, como perfis hormonais e
imunoldgicos, que suportam a estratificacao de risco e o seguimento personalizado de
doentes cronicos. Destaca-se ainda o desenvolvimento de sistemas de validagao
automatizada de resultados laboratoriais, baseados em machine learning e adaptados
a dados locais, permitindo ajustar critérios de validagao a realidade especifica de cada
instituicdo (Chen & Asch, 2017).

Nao obstante o potencial, diversos autores sublinham a necessidade de uma adogao
critica e responsavel. Amann et al. (2020) referem que a falta de explicabilidade pode
comprometer a confianga dos profissionais, enquanto London (2019) enfatiza os
principios da justica e da auditabilidade como fundamentais em decisées clinicas
mediadas por IA. Em consonéncia, a OMS (WHO, 2020) defende que os sistemas de IA
em saude devem ser seguros, robustos, explicaveis e sensiveis ao contexto local —
dimensao particularmente relevante para a integracao eficaz em realidades diversas,

como ada ULS S. José.

Para sintetizar as principais contribuicdes da literatura e evidenciar a diversidade de
aplicagdes reportadas, apresenta-se de seguida na Tabela 1, que organiza as areas
laboratoriais onde a |IA tem sido aplicada, os beneficios identificados e as respetivas

referéncias bibliograficas.
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Tabela 1 - Aplicagbes da Inteligéncia Artificial em Patologia Clinica

Area
Laboratorial

Aplicagao Principal

Beneficios Identificados

Referéncias

Redugéo de erros de

Chatterjee et al.

Hematologia Classificagdo automatica de . . X (2021); Xie
digital células sanguineas mterpritg%ai\:, r?wozlt?égapldez (2024); Mencacci
9 et al. (2023
. . Arango-Argoty et
Microbiologia Predicdo de perfis de Apoio ao uso racional de al. (2018).
antibidticos; prevengao da
clinica resisténcia antimicrobiana o Mencacci et al.
resisténcia (2023
Imunologia e Interpretagéo de Estratificagao de risco; Topol (2019);
bio uin?ica biomarcadores complexos seguimento personalizado Rajkomar et al.
q (hormonais, imunoldgicos) de doentes croénicos (2019); Xie (2024)
Validacso Sistemas automatizados de Padronizagéo; eficiéncia; (ngir;)&% SC:I
Iaboratgrial validagao de resultados integragdo em contextos (2019); Iiajkgmar
adaptados a dados locais institucionais especificos et al. (2019)
. Amann et al.
Dimenséo ética ex “’\ézﬁﬁ%s;zzd?ugﬁ ae Confianga dos profissionais; (2020); London
e regulatoria P idace, Justig seguranga dos doentes (2019); WHO
auditabilidade (2020)

1.5. Quadro Etico e Regulatério da Inteligéncia Artificial em Satde: Perspetiva

Portuguesa e Europeia

A adocgao crescente de tecnologias baseadas em |A no setor da saude exige uma
analise rigorosa dos principios éticos e dos normativos legais que orientam o seu
desenvolvimento e aplicagdo. Em contextos clinicos, onde a dignidade humana, a
privacidade e a confianga sdo inegociaveis, torna-se imperativo assegurar que a
inovacao tecnolégica ocorra em alinhamento com os direitos fundamentais, a seguranca
e a equidade no acesso aos cuidados (World Health Organization (WHO), 2021,

European Commission, 2021).

1.5.1. Principios Eticos Fundamentais
A Comissao Europeia (2019) definiu sete requisitos essenciais para garantir uma IA de
confianga (trustworthy Al), os quais sado particularmente relevantes quando aplicados a
saude:
1. Supervisdo Humana: a tomada de deciséo clinica assistida por IA deve manter
o controlo humano significativo (meaningful human oversight), garantindo que os
profissionais possam intervir e validar os resultados.
1.  Robustez Técnica e Seguranga: os sistemas devem ser fiaveis, resilientes a
falhas e protegidos contra ciberataques.
1i. Privacidade e Governacdo de Dados: a recolha e o tratamento de dados
sensiveis devem obedecer ao Regulamento Geral sobre a Prote¢ao de Dados
(RGPD),

fundamentagao juridica solida.

assegurando confidencialidade, minimizacdo de dados e

11



1v.

vi.

vil.

Transparéncia e Explicabilidade: os processos e decisdes automatizadas devem
ser compreensiveis para os utilizadores, mitigando o risco de decisbes opacas
(black box Al).

Diversidade, Nao Discriminagéo e Equidade: os sistemas devem ser concebidos
de forma a prevenir enviesamentos que possam afetar grupos vulneraveis.
Bem-Estar Social e Ambiental: a IA deve promover o bem coletivo e nao
comprometer os principios de sustentabilidade.

Responsabilizagdo: devem existir mecanismos claros de atribuicdo de

responsabilidade em caso de erro ou falha clinica.

1.5.2 Quadro Regulatério Europeu

A Uniao Europeia estabeleceu um conjunto de instrumentos legais que enquadram a

utilizacao ética e segura da IA em saude:

Al Act (2024): regula o desenvolvimento e aplicacdo de IA com base numa
abordagem de risco. Classifica os sistemas usados na saude como “de alto
risco”, exigindo requisitos reforcados de documentacao, testes de seguranga,
explicabilidade, supervisao humana e gestao de risco (European Commission,
2021).

Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados (RGPD — 2016/679): define o
quadro legal para o tratamento de dados pessoais, com énfase nos dados de
saude. Exige o consentimento informado, limitagdo de finalidades, minimizagao
de dados e garantias reforcadas.

O European Health Data Space (EHDS), ainda em fase de desenvolvimento,
constitui uma estrutura pan-europeia que visa facilitar a partilha de dados de
saude de forma segura e ética, promovendo a interoperabilidade e o avancgo da
investigacao clinica. Para além das oportunidades associadas a melhoria da
qualidade dos cuidados e ao suporte a inovacao, o EHDS levanta também
desafios significativos em matéria de ciberseguranca e de uso secundario de
dados, nomeadamente quando utilizados por sistemas de Inteligéncia Artificial

(European Commission, 2025; van Drumpt et al., 2025).

1.5.3 Enquadramento Legal e Institucional em Portugal

Em territério nacional, o desenvolvimento e aplicagao da IA em saude esta subordinado

a um conjunto de instrumentos legais e entidades reguladoras:

Constituicao da Republica Portuguesa: os artigos 26.° e 35.° consagram o direito

a identidade pessoal, a integridade fisica e a protecdo de dados pessoais.
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e |eide Bases da Saude (Lei n.° 95/2019): estabelece a centralidade do utente e
principios como a equidade, segurancga clinica e humanizacado dos cuidados,
aplicaveis a qualquer tecnologia implementada no Servico Nacional de Saude
(SNS).

e Comissado Nacional de Protecdo de Dados (CNPD): garante a fiscalizagao do
tratamento de dados sensiveis, incluindo os sistemas baseados em IA.

e Entidade Reguladora da Saude (ERS): responsavel pela supervisao da
qualidade e segurancga dos servigos de saude, com potencial para regular riscos
associados a solugdes digitais.

e [INFARMED e Diregao-Geral da Saude (DGS): intervém na regulagcado de

dispositivos médicos e sistemas clinicos que incorporem IA.

1.5.4. Desafios Eticos Emergentes

Entre os principais debates éticos relacionados com a aplicagdo da IA em saulde
destacam-se a opacidade algoritmica, a necessidade de explicabilidade e os riscos de
enviesamento. Estes aspetos tém sido amplamente discutidos na literatura cientifica
(Doshi-Velez & Kim, 2017; Floridi et al., 2018; WHO, 2021) e sao considerados barreiras
criticas a confianga, adog¢ao e utilizagao responsavel da tecnologia em contextos clinicos

(Goodman & Flaxman, 2017; European Commission, 2021).

Um dos maiores desafios prende-se com a opacidade dos modelos de elevada
complexidade, frequentemente designados por black box. Esta designagao aplica-se
sobretudo a algoritmos de deep learning, cuja légica interna de funcionamento é de dificil
interpretacao até para especialistas. A auséncia de clareza compromete a confianga dos
profissionais de saude, que necessitam compreender a base das recomendacgdes
clinicas para sustentar diagndsticos e decisdes terapéuticas (Topol, 2019; Rajkomar et
al., 2019).

Neste sentido, tem emergido o campo da Explainable Attificial Intelligence (XAl), que
procura tornar mais transparentes os processos de decisdao. As abordagens mais
relevantes incluem modelos intrinsecamente interpretaveis (como arvores de decisao e
regressoes lineares) e métodos de explicacdo pds-hoc aplicados a modelos complexos,
entre os quais se destacam o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e
o SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Ribeiro et al., 2016; Lundberg & Lee, 2017).
Estas ferramentas permitem identificar varidveis determinantes nas previsdes,

oferecendo aos clinicos maior clareza sobre os resultados gerados.

Outro eixo critico refere-se ao enviesamento algoritmico (algorithmic bias), resultante de

bases de dados nao representativas ou de erros sistematicos no processo de recolha
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de informacgédo. Este viés pode traduzir-se em desigualdades de desempenho entre
diferentes grupos populacionais, reforcando disparidades ja existentes no acesso e na
qualidade dos cuidados de saude (Mehrabi et al., 2021). Exemplos documentados
incluem algoritmos treinados com dados maioritariamente caucasianos, que
apresentaram menor precisao em diagndsticos em individuos de outras origens étnicas

(Obermeyer et al., 2019).

Para mitigar estas limitagcdes, a literatura recomenda estratégias de auditoria
algoritmica, diversidade nos conjuntos de treino e mecanismos de supervisao humana,
em consonancia com os principios definidos no Al Act da Unido Europeia e nas diretrizes
da OMS (European Commission, 2021; WHO, 2021).

A sintese destes desafios encontra-se sistematizada na Tabela 2, que apresenta uma
visdo comparativa das principais questdes éticas emergentes associadas a utilizagao

da IA em saude.

Tabela 2 - Sintese dos principios éticos da UE e enquadramento legal aplicavel a IA em saude

Principios Eticos

Exigéncias Legais (Al Act, RGPD,

humanos

Dimensao (UE) Portugal) Referéncias
Decisbes devem ser L
Supervisao auditadas por Al Act exige supervisdo humana E(Léroog 5?%%32%7:;%”
Humana profissionais significativa nos sistemas de alto risco ’

Organization (2021)

Transparéncia &
Explicabilidade

Sistemas devem ser,
compreensiveis e
rastreaveis

Obrigagao de explicagdo adequada no
Al Act; dever de informagao ao titular
no RGPD

Doshi-Velez & Kim

(2017); Floridi et al.
(2018); European

Commission (2021)

Privacidade e

Protecao de dados

RGPD (2016/679) e Art. 35.° CRP

European Union (2016);

Justica e Nao
Discriminagao

algoritmicos e
proteger grupos
vulneraveis

Protecao de Sensivets, garantem proteg¢éo de dados pessoais Assembleia da
Dados minimizagao, em contexto clinico Republica (1976/2005)
controlo pelo titular
Evitar
enviesamentos Goodman & Flaxman

Al Act obriga avaliagao de risco e
testes para mitigar viés algoritmico

(2017); European
Commission (2021)

Robustez Técnica
e Seguranga

Sistemas devem ser
tecnicamente
resilientes e
resistentes a falhas

Al Act exige provas de fiabilidade,
testes continuos e certificagédo técnica

LeCun et al. (2015);
Rajkomar et al. (2019)

Responsabilizagéo

Deve haver
mecanismos de
prestagéo de contas

A auséncia de mecanismos juridicos
claros é um desafio; Al Act exige
documentagéo e registo de decisdes
automatizadas

Floridi et al. (2018);
European Commission
(2021)

Beneficio Social

A |IA deve promover
0 bem comum e
respeitar os direitos
humanos

Constituicao Portuguesa (Art. 1.°, 26.°)
e Lei de Bases da Saude exigem
respeito pela dignidade e integridade
do cidadao

Assembleia da
Republica (1976/2005,
2019)

1.6 Inteligéncia Artificial Explicavel e Interoperabilidade Seméantica em Saude

O aumento da complexidade algoritmica, particularmente com modelos de DL, torna
imperativa a procura por mecanismos que assegurem a explicabilidade, transparéncia

e confianga nos resultados produzidos por estas tecnologias. Neste contexto, a
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Inteligéncia Artificial Explicavel ou Explainable Artificial Intelligence (XAl), emerge como
um subcampo essencial para garantir a compreensao e validagao dos sistemas de IA
por parte dos profissionais de saude e decisores (Samek et al., 2017; Ghassemi et al.,
2021).

A explicabilidade refere-se a capacidade de um sistema de IA justificar os seus outputs
de forma compreensivel para utilizadores humanos. Tal propriedade é especialmente
critica em saude, onde decisdes clinicas automatizadas podem ter consequéncias
diretas para o bem-estar do doente. Como alertam Amann et al. (2020), a auséncia de
explicacbes claras compromete a responsabilizagdo médica, gera resisténcias
organizacionais e fragiliza a confianga dos utilizadores. A XAl procura responder a este
desafio através de abordagens como modelos intrinsecamente interpretaveis, métodos
pos-hoc? de explicagéo (ex: Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME),
SHapley Additive exPlanations (SHAP) e visualizagdes interativas, que tornam

transparentes os critérios de decisdo dos algoritmos.

Paralelamente, a aplicabilidade clinica da IA requer interoperabilidade semantica, isto
€, a capacidade de diferentes sistemas e aplicagbes compreenderem e processarem
dados de forma consistente, preservando o seu significado clinico. A auséncia de
normas semanticas e estruturas comuns prejudica a integragéo entre os sistemas de IA,
os Sistemas de Informacao Hospitalar (HIS) e os Sistemas de Informagao Laboratorial

(LIS), dificultando a sua escalabilidade e a partilha de dados (Pesquita, 2021).

Neste dominio, os grafos® de conhecimento e as ontologias biomédicas tém vindo a
ganhar relevo. Estas estruturas organizam conceitos médicos e laboratoriais de forma
hierarquica e relacional, permitindo que os algoritmos compreendam o contexto clinico
e mantenham coeréncia seméantica entre fontes de dados heterogéneas (Cardoso et al.,
2020; Pesquita et al., 2021). O uso de ontologias como a Systematized Nomenclature
of Medicine — Clinical Terms (SNOMED CT), a Logical Observation Identifiers Names
and Codes (LOINC) ou a Ontology for General Medical Science (OGMS) viabiliza a

2 0 termo pés-hoc significa literalmente “depois do facto” — ou seja, a explicagdo ndo € incorporada no processo de
aprendizagem do modelo, mas é gerada a posteriori para interpretar as previsdes.

Um grafo é uma estrutura matematica wusada para representar relagbes entre objetos.
Ele é formado por dois elementos principais: Vértices (nds ou nodes) — representam os objetos ou entidades e Arestas
(edges ou links) — representam as ligagdes ou relagdes entre os vértices.
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automatizacio da analise sem perda de precisdo semantica, contribuindo tanto para a

explicabilidade como para a interoperabilidade entre sistemas.

Como destaca a Professora Doutora Cétia Pesquita, investigadora da Faculdade de
Ciéncias da Universidade de Lisboa, “a combinagao entre IA explicavel e representacao
do conhecimento é crucial para a criagdo de sistemas clinicos transparentes,
interoperaveis e auditaveis”, sendo este um vetor fundamental para a construgdo de
solugdes tecnoldgicas eticamente sustentaveis e cientificamente robustas (Pesquita et
al., 2021).

O investimento em XA/ e em infraestruturas semanticas torna-se, assim, ndo apenas
uma exigéncia técnica, mas também uma condicao ética para assegurar que a adogao
da IA em saude respeita os principios de justica, autonomia e responsabilidade. Tal
como sublinha London (2019), “decisbes médicas automatizadas que nao podem ser
explicadas violam os direitos fundamentais dos utentes a informacdo e a

autodeterminagao”.

Neste sentido, a evolugcdo da IA na saude dependera, em grande parte, da sua
capacidade de se tornar compreensivel, auditavel e interoperavel, atributos que nao
devem ser encarados como barreiras, mas como requisitos fundamentais para a sua

integracao responsavel nos sistemas de saude modernos.

Para além dos desafios técnicos e regulatérios, a adogéao de IA em saude exige uma
transformacéao organizacional profunda, que promova a literacia digital dos profissionais,
a atualizagao dos protocolos de trabalho e o desenvolvimento de uma cultura
institucional de confianga nos sistemas inteligentes. Como sublinha Floridi (2019), a
ética da IA ndo pode ser uma camada externa aos sistemas, mas sim um principio
estruturante embutido desde o design até a implementacdo. Assim, a integracao
responsavel da |IA em saude deve ser vista como uma mudanga cultural e institucional,
que exige dialogo interdisciplinar, formagao continua e supervisao ética permanente.
Em suma, a harmonizagcao entre progresso tecnolégico e salvaguarda dos valores
humanos sera determinante para que a IA contribua positivamente para a transformacao

dos sistemas de saude.

Em suma, a revisao da literatura evidencia que a aplicacdo da IA a saude, e em
particular & patologia clinica, apresenta avancgos significativos tanto no apoio ao
diagnéstico como na otimizagdo de processos laboratoriais. No entanto, apesar dos
beneficios associados a precisdo, rapidez e escalabilidade, permanece clara a

necessidade de uma integracdo responsavel e contextualizada. Questbes como a
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explicabilidade dos modelos, a justica algoritmica, a auditabilidade das decisdes e a
adaptacgao as especificidades institucionais continuam a constituir desafios centrais para
a sua adogao sustentada. Assim, a investigacdo aponta n&o apenas para o potencial
transformador da IA, mas também para a urgéncia de quadros éticos, regulatérios e
organizacionais que assegurem a sua utilizacao de forma segura, robusta e orientada

para os reais beneficios dos doentes e dos sistemas de saude.
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CAPITULO 2 - METODOLOGIA

Dada a relevancia dos avancgos e desafios identificados no enquadramento teérico e
regulatério, torna-se essencial compreender de que forma estes aspetos se refletem no
contexto especifico dos laboratérios de patologia clinica. O presente capitulo apresenta,
assim, a metodologia adotada neste estudo, detalhando o desenho da investigagao, os
instrumentos de recolha de dados e os procedimentos de analise utilizados. Este
enquadramento metodoldgico permitira avaliar de forma estruturada a percecao dos

profissionais e os desafios associados a integragao da IA em ambiente laboratorial.

2.1 Pergunta de Investigagao e Desenho do Estudo

A problematica considerada como ponto de partida é: De que forma a introducao de IA
e automacgao no novo laboratério de Patologia Clinica do HLO potencia oportunidades
técnicas, suscita desafios éticos e impacta as percegdes dos profissionais de saude

envolvidos?

Esta formulacdo integra de forma coerente trés eixos fundamentais definidos nos
objetivos do estudo: os aspetos técnicos, associados a eficiéncia, padronizagcao e
aceleragao dos processos de diagnostico; os desafios éticos, relacionados com as
implicacdes e os riscos decorrentes da utilizagdo de sistemas automatizados e de IA; e
as dimensodes humanas, centradas nas percegdes, preocupacdes e racionalidades dos

profissionais de saude;

Tendo como ponto de partida esta pergunta exploratéria, optou-se por um desenho
metodolégico baseado num estudo de caso com abordagem mista, considerado o mais
adequado para captar de forma abrangente e contextualizada o impacto da
transformacgao digital nos laboratérios hospitalares, considerando ndo apenas os

ganhos tecnolégicos, mas também os efeitos éticos e organizacionais emergentes.

2.2 Objetivo Geral
Mapear e explorar analiticamente as oportunidades e desafios técnicos, assim como,
eventuais implicagdes éticas decorrentes da introducao de IA e automagédo no novo

laboratério de patologia clinica do HLO.

2.2.1 Objetivos Especificos
1. Mapear oportunidades proporcionadas pela |A na padronizagao e aceleragao
dos processos de diagndstico.
2. Analisar os desafios técnicos decorrentes da implementacdo de IA e

automacéo.
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3. Explorar os desafios éticos associados a implementagcdo de tecnologia que
incorpora a IA, assim como, eventuais impactos na redug¢ao dos profissionais.
4. Identificar e mapear, as percecgdes e racionalidades por parte das pessoas

envolvidas no processo.

2.3 Tipo de Estudo

O presente trabalho assume a natureza de um estudo de caso exploratério com
abordagem mista, combinando metodologias quantitativas e qualitativas. Esta opg¢ao
metodolégica visa proporcionar uma compreensdo abrangente do fendmeno em
analise, a introducgao de sistemas de IA e automagao no novo laboratério de Patologia
Clinica da ULS S. José, permitindo captar simultaneamente tendéncias gerais e
potenciar profundidade interpretativa. A abordagem mista justifica-se pela necessidade
de articular dados quantitativos (como percegbes sobre eficiéncia ou impacto técnico)
com dimensdes mais qualitativas e contextuais (como preocupacbes éticas ou
racionalidades dos profissionais), em linha com a complexidade prépria dos ambientes
hospitalares. No contexto especifico deste estudo, os sistemas de |A e automagédo em
analise incluem, a titulo exemplificativo, o analisador Sysmex XR com suporte do
middleware IPU, o preparador automatico de esfregacos SP-50 e o digitalizador DI-60
da CellaVision, atualmente em utilizacdo no Servico de Patologia Clinica da ULS S.
José, e cujas caracteristicas foram descritas em detalhe na secgdo 1.4.1. Estes
sistemas ilustram a convergéncia entre automacao laboratorial e A aplicada a patologia

clinica que constitui 0 objeto empirico desta investigacao.

2.4 Populagao e Amostra

A populacao deste estudo € composta exclusivamente por profissionais da ULS S. José
com envolvimento direto nos processos laboratoriais e na gestdo das tecnologias
associadas ao SPC. Esta populagao inclui TSDT da area de Analises Clinicas, médicos
patologistas clinicos e outros profissionais com fungdes relacionadas com a
implementacao, operagao ou supervisao de sistemas laboratoriais automatizados (como

administradores, técnicos superiores e diretores técnicos).

O universo de profissionais elegiveis para o estudo integra 152 TSDT em analises
clinicas, dos quais 147 se encontravam no ativo no momento da recolha de dados.
Foram definidos critérios de inclusdo comuns a todos os grupos profissionais
considerados: pelo menos um ano de atividade efetiva em fun¢gdes num dos seis polos
hospitalares da ULS S. José e exclusdo de profissionais em situacdo de licenga

prolongada ou sem contacto direto com os processos laboratoriais.
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A amostra foi obtida através de amostragem estratificada aleatdria, garantindo
representatividade entre os diferentes grupos profissionais identificados. A selegao
aleatdria dentro de cada estrato assegurou diversidade de experiéncias e perspetivas
relativamente a adogédo de tecnologias emergentes, com especial enfoque na IA e

automacéo.

Para determinar o tamanho amostral minimo necessario, foi aplicada a férmula de
célculo para populagoes finitas, considerando um nivel de confianga de 95% (z=1,96),
uma margem de erro de 5% e uma proporgcao estimada de 0,5 (critério conservador
maximizando o tamanho da amostra). Com base numa populagao elegivel de N=162
profissionais, o tamanho amostral minimo calculado foi de n=114. A amostra
efetivamente obtida (n=118) supera este limiar, garantindo a representatividade

estatistica da populagdo em analise e sustentando a validade dos resultados.

2.5 Elaboracgéao e Validagao dos Instrumentos de Recolha de Dados

O questionario utilizado na primeira fase do estudo foi elaborado com base na revisao
da literatura cientifica nacional e internacional sobre IA na saude, automacéo laboratorial
e ética tecnoldgica, incorporando dimensdes alinhadas com os objetivos especificos do

presente trabalho.

Embora o Technology Acceptance Model (TAM), proposto por Davis (1989), constitua o
modelo de referéncia mais amplamente utilizado no estudo da aceitagao tecnoldgica
assente nos construtos de utilidade percebida e facilidade de uso percebida, a presente
investigacao nao o adotou como modelo estruturante. Esta opc¢ao justifica-se por trés
razdes. Em primeiro lugar, o desenho do estudo é de natureza exploratéria, nao
confirmatéria, nao se pretendendo testar hipéteses derivadas de um modelo tedrico pré-
definido, mas sim mapear e compreender a diversidade de perce¢des e atitudes num
contexto especifico e ainda pouco estudado. Em segundo lugar, o TAM foi originalmente
desenvolvido para contextos de adogao voluntaria de tecnologias de informagéo em
ambiente organizacional geral (Davis, 1989; Venkatesh et al., 2003), sendo a sua
aplicabilidade direta a contextos de saude objeto de debate na literatura (Holden &
Karsh, 2010) concluindo os autores que o modelo necessita de adaptagdes e
modificagdes substanciais para captar adequadamente a complexidade da aceitagao
tecnolégica em contextos clinicos. Em terceiro lugar, o fendbmeno em analise, a
introducao de IA e automagao num laboratério hospitalar em fase de transi¢do envolve

dimensodes que transcendem os construtos classicos do TAM, nomeadamente desafios
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éticos, questdes de interoperabilidade, impactos laborais e dindmicas de confianca

institucional.

Neste sentido, o instrumento foi estruturado em blocos tematicos com base numa
revisdo sistematica da literatura cientifica sobre adocédo tecnoldgica em saude,
incluindo: Conhecimento e Experiéncia com Tecnologias Emergentes, Perceg¢des sobre
Beneficios das Tecnologias no Laboratério, Desafios Técnicos, Desafios Eticos,
Aceitacao e Confiangca na Tecnologia e Dados sociodemograficos. Esta estrutura
captura, ainda que sem seguir formalmente o TAM, dimensdes conceptualmente
proximas dos seus construtos centrais, nomeadamente a utilidade percebida, a
confianga na tecnologia e as barreiras a adogao, complementadas por dimensdes éticas

€ organizacionais relevantes para o contexto laboratorial em estudo.

Para garantir a validade de conteudo, o questionario foi submetido a uma revisdo por
um painel de especialistas, composto por docentes universitarios com experiéncia nas
areas da saude, ética biomédica e ciéncia de dados. Foram realizadas reformulagdes
de itens com base nos pareceres recebidos, assegurando clareza, pertinéncia e
alinhamento com a realidade institucional. Antes da aplicagao definitiva, foi conduzido
um pré-teste com um grupo reduzido de profissionais (n=6), que cumpriam os requisitos
definidos para os critérios de inclusdo, mas nao foram integrados na amostra final, com
0 objetivo de aferir a compreensao das questdes, a coeréncia légica do instrumento e a
estimativa do tempo de resposta. As sugestdes recolhidas nesta fase foram
incorporadas na versao final (Apéndice A), reforcando a fiabilidade e aplicabilidade

pratica do questionario no contexto especifico da ULS S. José.

2.5.1 Operacionalizacao das Variaveis do Estudo

A operacionalizagdo das variaveis constitui um passo essencial para assegurar a
consisténcia metodoldgica entre o enquadramento tedrico e os instrumentos de recolha
de dados. A Tabela 3 apresenta a sistematizacao adotada, associando cada dimensao
do estudo aos respetivos itens do questionario, ao tipo de variavel e ao formato de

resposta considerado.

Tabela 3 - Operacionalizagdo das variaveis do estudo

Variavel Descrigao Item(s) no Tipo de
questionario variavel

Contacto prévio com Experiéncia anterior com 1.1 Categorica
1A tecnologias de IA ou (binaria)

automacéao

Formagéo em IA Participagdo em formagdes 1.2 Categorica

ou eventos relacionados (binaria)
com IA
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Utilizagéo de IA no Presenca de tecnologias 1.3 Categorica
laboratorio de IA no local de trabalho (binaria)
Conhecimento Areas de conhecimento 1.4 Categorica
declarado reconhecidas pelos (multipla

inquiridos escolha)

Percecgao dos Crencga na utilidade e 21a28 Ordinal (escala
beneficios eficacia da |IA e automagéao de Likert)

em contexto laboratorial

Barreiras a Obstaculos técnicos, 3.1a3.6 Ordinal (escala

implementacao organizacionais e de Likert)
estruturais

Riscos éticos e Percegbes sobre o impacto 41a45 Ordinal (escala
profissionais ético e laboral da IA de Likert)

Confianga e Grau de aceitagao, 51a59 Ordinal (escala
motivagao conforto e motivagado para de Likert)

colaborar com IA

Importancia da |A Avaliagéo global sobre o 5.12 Ordinal (escala

papel futuro da IA na de Likert)
medicina laboratorial

Local Polo onde o participante 6.1 Categoricas e
exerce fungbes ordinais

Anos de trabalho Tempo de experiéncia 6.2 Categoricas e
profissional em laboratério ordinais

Idade Faixa etaria por 6.3 Categoricas e
participante ordinais

Género Identificagdo de género 6.4 Categoricas e
ordinais

Formacéao Nivel académico 6.5 Categoricas e
ordinais

Classe profissional Categoria profissional 6.6 Categoricas e
(ex.: TSDT, médico, etc.) ordinais

As variaveis foram operacionalizadas com base em estudos prévios sobre adogao
tecnoldégica em saude (Amann et al., 2020; WHO, 2021; Gerlich, 2023). A maioria das
variaveis de percecao, incluindo barreiras, riscos éticos e profissionais, bem como
confianga e motivacado, foi medida através de escalas de Likert de cinco pontos (1 =
"discordo totalmente"; 5 = "concordo totalmente"), adequadas para captar atitudes e
graus diferenciados de concordancia. Apenas a questao 2.8 ("Acredito que a Inteligéncia
Artificial vai melhorar o meu trabalho") foi avaliada com recurso a uma escala de dez
pontos (1 = "Discordo Totalmente"; 10 = "Concordo Totalmente"), de modo a aumentar
a sensibilidade da medida e captar variagbes mais subtis ao nivel da percecao
individual. Esta op¢cao metodoldgica visou enriquecer a analise, permitindo uma maior
precisdo na diferenciagao entre os respondentes quanto ao impacto esperado da IA na

sua pratica profissional.

A estrutura do questionario reflete uma logica progressiva de analise: parte do
conhecimento e experiéncia prévia dos profissionais, o que constitui uma variavel
contextual fundamental para compreender as atitudes subsequentes, avanca para as
percecdes sobre beneficios e desafios técnicos e éticos, e culmina nas dimensdes de
aceitacao, confianga e motivacao. Esta sequéncia permite captar ndo apenas a posi¢cao

dos profissionais face a tecnologia, mas também os fatores que a condicionam,
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nomeadamente o grau de familiaridade tecnolégica, a percec¢ao de utilidade e os receios
associados a implementacgao. A inclusao de variaveis sociodemograficas e profissionais,
como a classe profissional, os anos de experiéncia, o polo hospitalar e o nivel
académico, permitiu analisar se as perce¢cbes variam em funcdo do perfil dos
respondentes, contribuindo para uma segmentacao mais rigorosa dos resultados. Esta
abordagem esta alinhada com a literatura sobre adogao tecnolégica em saude, que
identifica consistentemente o perfil sociodemografico e a experiéncia prévia como
preditores relevantes das atitudes face a inovacao (Venkatesh et al., 2003; Gerlich,
2023).

O guido das entrevistas semiestruturadas, utilizado na segunda fase do estudo, foi
elaborado com base na revisdo da literatura cientifica sobre a adogao de tecnologias
emergentes em saude e nas orientagcdes internacionais em ética da IA (Floridi et al.,
2018; WHO, 2021; European Commission, 2021) e na analise preliminar das respostas
ao questionario. A sua construcao teve como objetivo explorar de forma aprofundada
dimensdes que, no questionario, foram tratadas de modo quantitativo, permitindo captar

narrativas, interpretacdes e racionalidades dos profissionais.
O guiao foi estruturado em quatro blocos tematicos principais:

1. Experiéncia prévia com IA e automacgao: contacto com tecnologias no contexto
hospitalar e percegao da sua utilidade.

2. Beneficios e riscos percebidos: expectativas relativamente a ganhos de
eficiéncia, bem como receios técnicos, organizacionais ou laborais.

3. Implicagbes éticas e organizacionais: reflexdes sobre transparéncia, protecao de
dados, supervisdo humana e impacto na pratica profissional.

4. Expectativas futuras: recomendacgdes, condigdes para aceitagao e visdo sobre a

integracéo sustentavel da |A nos laboratérios clinicos.

O guido (Apéndice E) incluiu um conjunto de perguntas comuns a todos os
entrevistados, assegurando a coeréncia das respostas, e perguntas especificas
adaptadas as fungbes e responsabilidades de cada participante, de modo a captar

nuances proéprias de diferentes contextos profissionais.

Para garantir a validade de conteudo, o guido foi submetido a apreciagao por um painel
de especialistas (académicos), assegurando a pertinéncia das questbes e a sua

adequacao terminoldgica. Foi ainda conduzido um pré-teste com dois profissionais, nao
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incluidos na amostra final, que permitiu ajustar a ordem das questdes e simplificar

alguns enunciados.

A Tabela 4 apresenta a operacionalizagdo dos blocos tematicos do guiao, evidenciando
a relagao entre cada tematica abordada, a finalidade exploratdria e o tipo de questao
utilizado. Esta sistematizacao reforca a consisténcia metodolégica e evidencia o

paralelismo entre os instrumentos quantitativos e qualitativos do estudo.

Tabela 4 - Operacionalizagdo do guido das entrevistas

Bloco tematico Ambito de Analise Tipo de questao
Experiéncia prévia Explorar contacto real e percegao inicial de Perguntas comuns (abertas,
com |IA e automagéao utilidade exploratérias)
Beneficios e riscos Identificar ganhos esperados e obstaculos Perguntas comuns + especificas
percebidos associados a adogao de IA (abertas, exemplificativas)
Implicagbes éticas e |Analisar preocupagdes relacionadas com ética, | Perguntas comuns + especificas
organizacionais transparéncia e impacto na pratica (abertas, reflexivas)
Expectativas futuras Recolhe_r recomgndagées e visdo sobre a Perguntas comuns (abertas,
integragéo da IA no futuro prospetivas)

2.6 Recolha de Dados

A recolha de dados foi realizada em duas fases complementares, alinhadas com a
abordagem metodoldgica mista adotada no estudo.

Numa primeira fase, foi aplicado um questionario, criado na plataforma Google Forms
(Apéndice B). O questionario foi enviado via e-mail institucional a todos os profissionais
elegiveis das unidades hospitalares da ULS S. José, estando disponivel entre 4 de maio
e 16 de junho de 2025. A sua aplicagao assegurou acessibilidade, anonimato e equidade
de participagao, tendo sido incluidas apenas respostas provenientes de profissionais em
exercicio efetivo de fungdes laboratoriais. O formulario integrou, na péagina inicial, o
termo de consentimento informado, previamente aprovado pelas comissdes de ética

competentes.

Na segunda fase, foram realizadas entrevistas semiestruturadas (Apéndice E),
permitindo uma exploragao mais aprofundada e contextualizada dos dados. A selegao
dos participantes foi realizada entre aqueles que, no final do questionario,
voluntariamente disponibilizaram o seu e-mail institucional, seguindo posteriormente um
critério de amostragem intencional, assegurando a inclusdo de trés representantes de
cada cluster identificado na analise quantitativa. As entrevistas decorreram
presencialmente ou por videoconferéncia, conforme a disponibilidade dos participantes,
com duragdo média de 20 a 35 minutos. Todas foram conduzidas mediante
consentimento informado, gravadas e transcritas integralmente para posterior analise

tematica.
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Esta metodologia sequencial potenciou a triangulagcido de resultados e a riqueza

interpretativa do estudo.

2.7 Tratamento de Dados e Analise Estatistica

O tratamento estatistico dos dados foi realizado com recurso ao software IBM SPSS
Statistics v30. A analise seguiu uma abordagem descritiva, exploratdria e multivariada,
estruturada em varias etapas, complementada por analise qualitativa das entrevistas

com apoio do software MAXQDA.

2.7.1 Analise Univariada

Inicialmente, foram conduzidas analises univariadas, com o propdsito de caracterizar a
amostra e analisar a distribuicdo das variaveis recolhidas. Esta analise permitiu
descrever o perfil sociodemografico e profissional dos participantes (género, faixa etaria,
polo hospitalar, anos de experiéncia, formacao académica e classe profissional), bem
como as suas respostas as afirmagdes apresentadas em escalas de Likert. Foram
calculadas frequéncias absolutas e frequéncias relativas. No caso das escalas de Likert,
foram calculados scores médios, permitindo identificar tanto a tendéncia central como a
distribuicdo das respostas, sem descurar eventuais assimetrias. Esta etapa revelou-se
essencial para tragcar um retrato inicial do campo empirico, fornecendo uma base sélida

para as analises subsequentes.

A opcéo por tratar as escalas de Likert de cinco pontos como variaveis intervalares, em
vez de estritamente ordinais, fundamenta-se num conjunto de argumentos
metodolégicos amplamente discutidos na literatura. Embora as escalas de Likert sejam,
do ponto de vista formal, de natureza ordinal, varios autores defendem que, quando
compostas por cinco ou mais categorias de resposta com intervalos percecionados
como aproximadamente equidistantes, o seu tratamento como variaveis intervalares é
estatisticamente admissivel e produz resultados robustos (Norman, 2010; Sullivan &
Artino, 2013). Esta abordagem é particularmente justificada quando o objetivo é calcular
scores médios compostos, realizar analise fatorial ou avaliar consisténcia interna
através do alfa de Cronbach, procedimentos que requerem a assungao de propriedades
intervalares e que foram centrais na presente analise. No que respeita a avaliagdo da
distribuicdo, a estrutura das distribuicdes observadas revelou-se compativel com o
tratamento intervalar adotado, ndo tendo sido identificadas assimetrias extremas que
inviabilizassem os procedimentos estatisticos subsequentes. Esta opcao esta em linha
com a pratica corrente em investigacao em saude e ciéncias sociais (Carifio & Perla,
2008).
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2.7.2 Analise Fatorial Exploratéria

Para validar a estrutura subjacente as escalas utilizadas e reduzir a dimensionalidade
do questionario, foi realizada uma Analise Fatorial Exploratéria (AFE) com rotacao
Oblimin (nao ortogonal), considerando a possivel correlagédo entre fatores. A adequacéao

dos dados foi confirmada pelos testes:

o Teste de Esfericidade de Bartlett: p <0,001 (Tabela 27; Apéndice C)
e Kaiser-Meyer-Olkin (KMQO): 0,886 — Muito bom (Tabela 28; Apéndice C)

Com base nos eigenvalues (superiores a 1) e no grafico Scree Plot (Figura 4, Apéndice
C)), foram retidos trés fatores, que em conjunto explicam 57,5% da variancia total. Esta
estrutura permitiu consolidar uma leitura das atitudes dos profissionais:

aceitagao/confianga, preocupacgdes éticas/técnicas e motivagao pessoal.

2.7.3 Construgao de Fatores e Avaliagao de Fiabilidade
Com base nas questdes estruturadas em escala de Likert (1 = “Discordo totalmente” a
5 = “Concordo totalmente”), foram construidos scores compostos normalizados,
agrupando itens conceptualmente relacionados para avaliar dimensbes latentes,
nomeadamente:

e Fator 1: Confianga, conforto e abertura a IA

e Fator 2: Percegcao de ameaga, risco e preocupagdes éticas

e Fator 3: Motivagédo pessoal e disponibilidade para aprendizagem

A consisténcia interna destes fatores foi validada com recurso ao alfa de Cronbach, com

resultados que atestam uma boa fiabilidade dos blocos:

o Fator 1: a = 0,925 (excelente) (George & Mallery, 2003) (Tabela 34; Apéndice C)

e Fator 2. a = 0,678 (questionavel, expectavel numa dimensao de natureza
multidimensional em contexto exploratério) (George & Mallery, 2003) (Tabela 36;
Apéndice C)

e Fator 3: a=0,775 (bom) (George & Mallery, 2003) (Tabela 38; Apéndice C)

Os fatores identificados ndo correspondem de forma estrita as dimensodes tedricas
previamente delineadas no questionario € no guiao de entrevista, mas apresentam uma
relagcado de proximidade e sobreposi¢ao tematica. As dimensdes constituiram a estrutura

tedrica de base para a construgao dos instrumentos, enquanto os fatores resultam da
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agregacao empirica de itens que evidenciaram elevada consisténcia interna. Neste
sentido, os fatores podem ser entendidos como construgdes estatisticamente validadas
que sintetizam determinadas dimensdes analiticas, assegurando coeréncia entre a

analise quantitativa e a exploragao qualitativa das mesmas tematicas.

2.7.4 Analise de Clusters
Com base nos scores fatoriais extraidos, procedeu-se a segmentacdo da amostra

através de andlise de clusters, com recurso a dois métodos complementares:

1. Analise hierarquica para determinar o numero étimo de clusters (tabela 41;
Apéndice C);

2. K-means clustering (tabela 41; Apéndice C), que permitiu consolidar a
segmentacao de acordo com a tendéncia identificada no ponto 1 em trés perfis

atitudinais distintos.

2.7.5 Analise Bivariada

A etapa seguinte envolveu andlise bivariada, recorrendo a tabulagbes cruzadas e a
aplicagdo do teste do qui-quadrado de Pearson, tendo sido definido um limiar de
significancia estatistica de 0,05. Esta abordagem permitiu explorar relagdes entre

experiéncia prévia, pertenga a clusters e caracteristicas sociodemograficas.

2.7.6 Entrevistas Semiestruturadas

As entrevistas semiestruturadas (Apéndice E) foram gravadas com consentimento
informado, transcritas integralmente e submetidas a analise tematica. A codificacao foi
desenvolvida em varias etapas: numa primeira fase, foram definidos codigos iniciais de
natureza dedutiva, com base na literatura e nos objetivos da investigacdo; numa
segunda fase, emergiram coédigos adicionais de caracter indutivo, a partir da leitura
aprofundada das transcricbes. Estes cddigos foram posteriormente ajustados e
organizados em temas mais abrangentes, permitindo identificar padrées de discurso,
bem como convergéncias e divergéncias entre perfis. Todo o processo foi realizado no
software MAXQDA, assegurando sistematizagao, rastreabilidade e rigor na analise, e

contribuindo para a triangulagdo dos dados quantitativos e qualitativos.

2.8 Consideragées Eticas

A presente investigagdo foi conduzida em conformidade com os principios éticos
consagrados na Declaragcao de Helsinquia (World Medical Association, 2013), bem
como com o Regulamento Geral sobre a Protecao de Dados (RGPD — UE 2016/679).

Tendo em conta a natureza sensivel dos dados recolhidos e o envolvimento direto de
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profissionais de saude em contexto clinico real, o estudo foi submetido a avaliagao ética
e aprovado pelas Comissées de Etica da Escola Superior de Tecnologia da Saude de
Lisboa do Instituto Politécnico de Lisboa (ESTeSL-IPL) (Anexos 1 e 2) e da ULS S. José.
(Anexo 3).

A aplicacdo do questionario online foi precedida da apresentagdo de um termo de
consentimento informado, integrado na pagina inicial do formulario digital (Google
Forms). Os participantes foram devidamente informados sobre os objetivos do estudo,
a sua natureza voluntaria, o caracter andnimo das respostas e a possibilidade de

desisténcia em qualquer momento, sem qualquer consequéncia.

As respostas recolhidas foram totalmente anonimizadas, nao tendo sido armazenados
dados pessoais identificaveis. A participacao nas entrevistas semiestruturadas decorreu
exclusivamente entre os profissionais que, no final do questionario, manifestaram
interesse explicito em colaborar e forneceram o respetivo contacto institucional. Antes

de cada entrevista, foi obtido novo consentimento informado por escrito.

Todos os dados foram armazenados de forma segura, com acesso restrito ao
investigador principal, respeitando as normas de confidencialidade e integridade digital.
As praticas adotadas garantiram a protecao dos direitos fundamentais dos participantes,
bem como a seguranca, privacidade e confidencialidade em todas as fases da

investigacao.
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CAPITULO 3 - RESULTADOS

3.1 Caracterizagdo da amostra

Para efeitos da analise que se apresenta neste capitulo, importa recordar que os
conceitos centrais desta investigagdo foram operacionalizados da seguinte forma:
entende-se por Inteligéncia Artificial, no contexto da patologia clinica, o conjunto de
sistemas computacionais baseados em algoritmos de machine learning e deep learning,
aplicados a tarefas como validagdo automatizada de resultados, classificacao
morfoldgica de células sanguineas e apoio a decisao clinica laboratorial; por automacgao
entende-se a utilizagao de sistemas que executam de forma autdbnoma tarefas fisicas e
processuais do fluxo laboratorial, como a preparagao, coloracdo e digitalizagdo de
amostras. Estes conceitos encontram expressao concreta no contexto do Servigo de
Patologia Clinica da ULS S. José através dos equipamentos e fluxos descritos na
secgcdo 1.4.1, e sao medidos ao longo deste capitulo através das percegcbes dos
profissionais relativamente a sua utilidade, impacto e aceitagdo, nos termos definidos

na secgao 2.5.1.

Do universo inicial de 152 TSDT em analises clinicas, cinco foram excluidos por nao
cumprirem o critério de tempo minimo de atividade (menos de um ano) ou baixa
prolongada, e vinte por ndo desenvolverem func¢des laboratoriais em nenhum dos polos
hospitalares da ULS S. José, resultando numa populagao efetivamente considerada de
127 TSDT em analises clinicas com contacto direto com os processos laboratoriais. No
caso dos médicos patologistas clinicos (n=32) e dos profissionais com
responsabilidades de gestdo ou supervisdo técnica (n=3), todos cumpriram os critérios
de inclusao definidos, ndo tendo sido registadas exclusdes nestes grupos. Do universo
de 162 profissionais elegiveis, 118 participaram efetivamente no estudo,
correspondendo a uma taxa de resposta de aproximadamente 73%. Esta dimensao
amostral garante a representatividade da populagdo em analise e sustenta a validade

dos resultados obtidos.

3.2 Descrigao das Variaveis Sociodemograficas e Profissionais

A Tabela 5 apresenta a caracterizagdo global da amostra, integrando as variaveis
sociodemograficas e profissionais mais relevantes. Destaca-se o predominio dos
Técnicos Superiores de Diagndstico e Terapéutica em analises clinicas (79,7%),
seguidos de médicos patologistas clinicos (18,6%). Todos os participantes possuem

formacgéao superior, sendo a licenciatura o grau mais frequente (74,6%). A distribuicao
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por polos hospitalares revela um peso expressivo do Hospital de Sao José (55,9%),
seguido pelo Hospital D. Estefania (19,5%).

No que respeita a experiéncia profissional, quase metade dos participantes (48,3%)
trabalha em patologia clinica ha mais de 20 anos, refletindo um perfil consolidado. A
idade concentra-se sobretudo entre os 30 e 59 anos (78,8%), 0 que evidencia uma
populagdo em plena maturidade profissional. Por fim, verifica-se uma predominancia
clara do género feminino (81,4%), em consonancia com a tendéncia nacional das
profissdes de saude e diagndstico laboratorial (Tabela 5). As tabelas e figuras
detalhadas, com a distribuicdo completa de cada variavel do inquérito por questionario,

encontram-se no Apéndice D.

Tabela 5 - Caracterizagdo da amostra (frequéncia absoluta e relativa)

Variavel Categoria n %
TSDT em analises clinicas 94 79,7
Classe profissional Médico/Patologista clinico 22 18,6
Outro 2 1,7
Licenciatura 88 74,6
Formagao académica Mestrado 29 24,6
Doutoramento 1 0,8
HSJ 66 55,9
HDE 23 19,5

Polo hospitalar HCC 9 76
MAC 9 7,6

HSAC 6 5,1

HSM 5 42
1-5 anos 17 14,4
6—10 anos 15 12,7

Experiéncia profissional 11-15 anos 19 16,1
16—20 anos 10 8,5
>20 anos 57 48,3

<30 anos 3 2,5

30-39 anos 32 27,1
Idade 40-49 anos 29 24,6

50-59 anos 32 27,1
>60 anos 22 18,6
Feminino 96 81,4
Género Masculino 17 14,4
Prefiro ndo dizer 5 4.2

HSJ - Hospital de S&o José; HDE - Hospital D. Estefania; HCC — Hospital Curry Cabral; MAC — Maternidade
Alfredo da Costa; HSAC — Hospital Sto. Antonio dos Capuchos; HSM — Hospital de S. Marta
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3.3. Conhecimento e Experiéncia com Tecnologias Emergentes

3.3.1 Contacto Prévio, Formacao e Utilizagao Atual

A analise destas trés variaveis em conjunto evidencia uma aparente discrepancia:
embora 61,0% refiram ja ter tido contacto com sistemas de IA ou automagao no local de
trabalho, apenas 36,4% indicam que a sua unidade dispbde efetivamente dessas
tecnologias e 44,1% participaram em formagdes especificas. Esta diferenga sugere que
os inquiridos podem ter interpretado 'contacto’ de forma ampla, incluindo experiéncias
pontuais, exposi¢des indiretas ou mesmo ag¢des formativas. A inconsisténcia entre estas
respostas constitui um resultado relevante em si, pois evidencia a auséncia de uma

compreensao homogénea sobre o que significa 'utilizar IA em contexto laboral'

Tabela 6 — Contacto prévio, participagdo em formagéo e utilizagdo atual de IA em laboratério (frequéncia
absoluta e relativa)

Afirmagao SIM (n; %) NAO (n; %) TOTAL
Contacto prévio com |A/automacgao 72 (61%) 46 (39,0%) 118 (100%)
Participagdo em formagao 52 (44,1%) 66 (55,9%) 118 (100%)
Utilizagéo de IA no laboratdrio 43 (36,4%) 75 (63,6%) 118 (100%)

3.3.2 Areas de Conhecimento Declarado

Quando questionados sobre areas de conhecimento, a automacao foi a mais referida
(40,7%), seguida da inteligéncia artificial (31,4%). O Big Data surge com menor
expressao (11,9%), enquanto 21,2% afirmaram nao possuir conhecimentos em
nenhuma das areas apresentadas. Esta distribuicdo indica que o conhecimento
declarado tende a concentrar-se nas tecnologias ja aplicadas diretamente ao contexto
laboratorial, ao passo que conceitos mais avangados, como o Big Data, permanecem

menos disseminados.

Percentagem

Inteligéncia Artificial Automacdo Big Data Nenhuma das
Anteriores

Figura 2 — Areas de conhecimento tecnoldgico declaradas pelos profissionais
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Em sintese, embora 61% dos participantes ja tenham tido contacto com IA ou
automacao, apenas 44% referem ter recebido formacao formal na area. A utilizagao
efetiva nos laboratérios ainda é minoritaria (36%), revelando uma implementagao
desigual. No que respeita ao conhecimento declarado, a automagao surge como a area
mais reconhecida (40,7%), enquanto cerca de um quinto dos profissionais admite nao

possuir contacto com nenhuma das dimensdes tecnoldgicas propostas.

3.4 Percecoes Sobre Beneficios da IA e Automacao

Os profissionais inquiridos manifestaram, de forma consistente, uma percecao positiva
quanto ao potencial da IA e da automacao para melhorar a pratica laboratorial. As
meédias situaram-se entre 3,7 € 4,0 numa escala de 1 a 5, indicando uma avaliagao

predominantemente positiva dos beneficios esperados.

3.4.1 Precisao, Padronizacao e Reduc¢ao de Erros

Os resultados evidenciam uma percecao globalmente favoravel quanto ao potencial da
IA na melhoria da qualidade laboratorial (Tabela 7). A redugéo de erros e 0 aumento da
precisao no processamento de amostras sdo as dimensdes mais valorizadas, enquanto
a padronizagao de processos, embora também avaliada positivamente, revela maior
dispersao de opinides. Este padrao sugere que os profissionais percecionam os
beneficios operacionais da IA de forma mais imediata do que os seus efeitos na
uniformizagao de procedimentos, dimensao que implica mudangas mais profundas na

pratica laboratorial.

Tabela 7 - Distribuicdo das respostas sobre preciséo, redugdo de erros e padronizagdo dos processos
(frequéncia absoluta e relativa, escala Likert: 1 = Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmagéo 1(n%) | 2 (%) | 3(n%) | 4(ni%) | 5 (ni%) M(e“:)'a
Precisao e eficiéncia no 17 71 22
processamento 1(0.8%) | 3(25%) | (14.4%) | (60,2%) | (18.6%) | 3%
Redugdo de erros no diagnéstico| 0 (0%) |3 (2.5%) | |, 61 ?% o 4553% ) (3542% NEEES
o dronrac : . 28 61 25
adronizagdo de processos 1(0,8%) | 3 (2,5%) 23.7%) | (51.7%) | (21.2%) 3,77

3.4.2 Eficiéncia e Otimizagcao de Recursos

A eficiéncia e a otimizagdo de recursos sao percecionadas de forma amplamente
positiva (Tabela 8). Os ganhos operacionais mais imediatos, poupanca de tempo e
gestdo de amostras sdo as que recolhem maior consenso entre os profissionais,

enquanto a otimizagdo de recursos humanos e tecnoldgicos gera opinides mais
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divididas. Esta diferenca é interpretavel: beneficios tangiveis no dia-a-dia laboratorial
sdo mais facilmente antecipados do que impactos estruturais na alocacao de pessoas

e equipamentos, que envolvem decisdes de gestao mais complexas.

Tabela 8 - Distribuicdo das respostas sobre eficiéncia e otimizagdo de recursos (frequéncia absoluta e
relativa, escala Likert: 1 = Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmagéo 1(n%) | 2(n%) | 3(n%) | 4(ni%) | 5(ni%) M(?\;I’)ia
Conveniéncia/poupanga de tempo 1(0,8%) | 2(1,7%) 18 64 30 4,04
’ ’ (15,3%) | (54,2%) | (25,4%) ’
~ 18 66 32
o, o,
Gestéo de amostras/fluxo de trabalho | 1(0,8%) | 1 (0,8%) (15.3%) | (55.9%) | (27.1%) 4,03
Otimizagao de recursos humanos e o o 30 60 23
tecnolégicos 1(0.8%) | 4(34%) | o549 | (50,8%) | (19,5%) | 86
Reducgao do tempo de entrega de 22 62 31
resultados 1(0.8%) | 2(07%) | 1g6%) | (52.5%) | (26.3%) | 3%

3.4.3 Impacto Direto no Trabalho dos Profissionais

Quando convidados a avaliar se a IA poderia melhorar o seu proprio trabalho, os
participantes atribuiram, em média, 6,75 pontos numa escala de 1 a 10. A distribuicao
das respostas mostra maior concentragao nos niveis 7, 8 e 5, enquanto apenas uma
pequena percentagem pontuou entre 1 e 3. Estes resultados indicam uma tendéncia
globalmente positiva, com avaliagbes situadas predominantemente nos niveis
intermédios a elevados da escala, ainda que sem uniformidade total entre os

profissionais.

3.5 Desafios Técnicos
Os profissionais inquiridos identificam multiplos obstaculos a adog¢ao plena da IA e da

automacao em laboratoérios clinicos.

3.5.1 Limita¢6es Estruturais e Organizacionais

As barreiras estruturais e organizacionais sao transversalmente reconhecidas como
obstaculos relevantes a adogao da IA (Tabela 9). O investimento financeiro e a
interoperabilidade entre sistemas surgem como as preocupagdes mais consensuais,
reflectindo uma consciéncia clara de que a transformacgao digital implica custos e
reestruturagcdes técnicas significativas. A maior dispersao verificada na infraestrutura
adequada indica que a realidade varia entre os diferentes polos hospitalares da ULS S.

José, o que é coerente com a heterogeneidade organizacional da instituicao.
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Tabela 9 - Distribuicdo das respostas sobre limitagbes estruturais e organizacionais (escala Likert: 1 =
Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmacgao 1(n/%) |2 (n/%)| 3 (n/%) | 4 (n/%) | 5 (n/%) Média (M)

. 1 6 32 47 32
Falta de infraestrutura adequada 0.8%) | (5.1%) | (27.1%) | (39.8%) | (27.1%) 3,87

~ . . 1 2 14 61 40
Manutencgao continua dos sistemas 0.8%) | (1,7%) | (11.9%) | (51,7%) | (33,9%) 4,07

| - . o 3 12 62 41
nteroperabilidade entre sistemas 0 (0%) 2.5%) | (10.2%) | (52.5%) | (34.7%) 4,27

| . , . T o 1 12 56 49
nvestimentos financeiros significativos | 0 (0%) (0.8%) | (10,2%) | (47.5%) | (41,5%) 4,35

3.5.2 Competéncias e Confianga Tecnolégica

Este bloco apresenta os resultados mais heterogéneos de toda a dimensao técnica
(Tabela 10). A avaliagao dividida sobre a capacidade da formacao atual reflete
realidades distintas entre profissionais: os que ja tiveram contacto com sistemas
automatizados tendem a sentir-se mais preparados, enquanto os sem experiéncia
prévia identificam lacunas formativas. Notavelmente, a confianga na precisao da IA é
superior a percegdo de preparagao da equipa, o0 que sugere que os profissionais
acreditam na tecnologia mas n&o se sentem ainda habilitados para a operar com plena
autonomia, argumento que reforgca a necessidade de programas de literacia digital

diferenciados.

Tabela 10 - Distribuicdo das respostas sobre competéncias e confianga tecnolégica (escala Likert: 1 =
Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmagéo 1(n%) | 2(n%) | 3(i%) | 4@i%) | 5(ni%) M(T\;I’)'a
Formagéo técnica da equipa atual 47 44 17
ndo é suficiente 2(1.7%) | 8(68%) | (3989 | (37.3%) | (14,4%) | 340
Confianga de que a IA realiza o o 24 59 27
tarefas laboratoriais com preciso | | (08%) | 7(59%) | o939 | (50,0%) | (22.0%) | %8

3.6 Desafios Eticos
As percecbes dos profissionais refletem preocupagdes significativas em torno das

implicacdes éticas da adogao da IA e automacgao em laboratérios clinicos.

3.6.1 Riscos para a Pratica Profissional e a Privacidade

As preocupacdes éticas e profissionais revelam um padrao de risco percecionado que
€ simultaneamente difuso e diferenciado (Tabela 11). Os riscos relacionados com o
emprego e com a autonomia profissional na validagdo do diagnéstico concentram maior
concordancia, enquanto a privacidade dos dados gera as opinidées mais divididas, o que

¢ interpretavel num contexto em que os profissionais tém experiéncias muito distintas
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com sistemas de informacao hospitalar. Em conjunto, os resultados apontam para uma

aceitacao condicionada: os profissionais estdo abertos a IA, mas exigem garantias sobre

0 seu papel e sobre a protecao dos dados antes de aderirem plenamente.

Tabela 11 - Distribuigdo das respostas sobre riscos profissionais e éticos (escala Likert: 1 = Discordo

Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmagéo 1(0%) | 2(n%) | 3(ni%) | 4(ni%) | 5 (ni%) M(e“:)'a
egativaments a seguranga ¢ ; 22 33 “a 18 | a0
o, o, o, 0, 0, ’
privacidade dos dados (5,1%) (18,6%) (28,0%) (34,7%) | (13,6%)
A implementagao de |A pode reduzir 1 35 a1 30
0 numero de postos de trabalho no (0,8%) 11 (9,3%) (29.7%) (34.7%) | (25,4%) 3,71
laboratorio ’ ’ ’ ’
A introdugéo de IA e automagéo pode 4 13 32 47 29
gerar inseguranga nos profissionais (3,4%) (11,0%) (27.1%) (39,8%) | (18.6%) 3,47
de saude ’ ’ ’ ’ ’
A utilizagéo de IA pode comprometer 4 19 49 35
0 papel critico dos profissionais na (3,4%) 11 (9,3%) (16,1%) (41,5%) | (29,7%) 3,64
validacao de diagnésticos ’ ’ ’ ’

3.6.2 Participagao e Envolvimento nas Decisées

O envolvimento dos profissionais nas decisdes sobre a implementacao da IA é o ponto

com maior consenso de todo o questionario (Tabela 12). Este resultado nao é ftrivial:

numa amostra que inclui perfis atitudinais tdo distintos como Reticentes, Ambivalentes

e Entusiastas, a convergéncia em torno desta afirmacao indica que a participagao é

percecionada como condicao de legitimidade do processo, independentemente da

posicao face a tecnologia. Por outras palavras, mesmo quem desconfia da |IA considera

essencial ser ouvido antes da sua introdugao, o que tem implicagées diretas para o

modelo de governanga a adotar no HLO.

Tabela 12 - Distribuicdo das respostas sobre participagdo nas decisbes (escala Likert: 1 = Discordo

Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmagao 1 (%) | 2(n/%) | 3(nI%) | 4(ni%) | 5(ni%) M(‘*N‘;')'a
E essencial envolver os profissionais nas o o o o o
decisbes sobre a implementagéo de I1A 0(0,0%) |3 (2,5%)|3(2,5%) | 39 (33,1%) | 73 (61.9%) | 4,62

3.7 Aceitacao e Confianga na Tecnologia

Os resultados evidenciam uma aceitagdo globalmente positiva da IA e da automacgao

em contexto laboratorial, embora marcada por algumas reservas quanto a ética,

previsibilidade e protegcao de dados.
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3.7.1 Conforto e Confianga na Utilizagao da Inteligéncia Artificial

Os niveis de conforto e confianga na |A sdo moderados e internamente diferenciados
(Tabela 13). O dado mais saliente é a protec¢cao de dados pessoais, Unica variavel
abaixo do ponto médio da escala (M=2,99), o que contrasta com a confianga na
capacidade de aprendizagem e evolugao da tecnologia (M=3,62). Este padrao — confiar
na tecnologia como sistema, mas desconfiar da sua gestao de dados — é consistente
com a literatura sobre aceitagcao tecnoldgica em saude e aponta para a necessidade de
politicas de transparéncia e comunicagdo sobre o tratamento de dados antes da

implementacao.

Tabela 13 - Distribuicdo das respostas sobre conforto e confianga na utilizagdo da IA (escala Likert: 1 =
Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmacgao 1n(%)(2n(%)| 3n(%) | 4n (%) | 5n (%) | Média (M)

Sinto-me confortével com o uso de IA no 2 8 39 52 17 347
meu ambiente de trabalho (1,7%) | (6,8%) | (33,1%) | (44,1%) | (14,4%) ’

Confio que a IA podg ser usada de forma 3 11 41 42 21 354
ética (2,5%) | (9,3%) | (34,7%) | (35,6%) | (17,8%) ’

Confio que a IA protegg os meus dados 5 18 53 30 12 299
pessoais (4,2%) [(15,3%)| (44,9%) | (25,4%) | (10,2%) ’

Acredito que a IA é previsivel no seu 3 15 50 40

N ncionamento 2.5%) |(12.7%)| (42.4%) | (33,9%) |10 (B:5%)| 329

Tenho confianga na capacidade da IA de 2 8 30 56 22 362
aprender e melhorar (1,7%) | (6,8%) | (25,4%) | (47,5%) | (18,6%) ’

3.7.2 Percegdes sobre o Impacto da Automacao e da Inteligéncia Artificial

Os resultados revelam uma percecao globalmente favoravel quanto ao impacto da
automacao e da IA nos laboratérios. A automacao é vista como uma evolugao positiva
por 83,1% dos profissionais (M=4,06), e 71,2% consideram a IA essencial para o futuro
da medicina laboratorial (M=3,94). Ainda que 28,8% tenham mantido posicdo neutra

relativamente ao impacto global, a tendéncia predominante é claramente positiva.

Tabela 14 - Percegbes globais sobre o impacto da IA e automagéo (escala Likert: 1 = Discordo Totalmente;
5 = Concordo Totalmente)

Afirmagio 1n%) | 2n(%) | 3n(%) | 4n(%) | 8n (%) M(éw‘;')ia
A automagélo no Iz_ﬂporatério é 1 , 11 58 40
e as | %) |2 | @ | sz | @ag | 4
ConsiderP que o impacto q_a IAe 5 15 34 48 19
a“toma‘?agjgr:‘eg“a""t'iig’“'“"o do 1 (1 7%) | (127%) | (28.8%) | 40.7%) | (16,1%) | 38°
De uma forma geral, acho que a 3 11 19 54 30
A e e | @5%) | 03 | o1%) | usem | s | O
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3.7.3 Motivagao e Predisposicao para Formacgao

A predisposicao para formag¢ao e a motivagao para participar na integracao da IA sao
os resultados mais positivos de todo o questionario (Tabela 15). Este dado é
estrategicamente relevante: mesmo entre profissionais com reservas éticas ou técnicas,
a abertura a aprendizagem mantém-se elevada, o que indica que a resisténcia a IA ndao
€ estrutural mas circunstancial, dependente de formagao adequada e de um processo
de implementacg&o que inclua os profissionais. E um ponto de desenvolvimento central

para qualquer plano de adocéo.

Tabela 15 - Motivagéo e predisposi¢do (escala Likert: 1 = Discordo Totalmente; 5 = Concordo Totalmente)

Afirmacgao 1n(%) | 2n(%) | 3n(%) | 4n(%) | 5n (%) M(T\:Ij)la
Estou disposto(a) a receber formagao 1 2 10 55 49 438
para trabalhar com IA e automagéo (0,8%) | (1,7%) (8,5%) (46,6%) | (41,5%) ’
Estou motivado(a) para contribuir para ° 4 19 59 34
a |ntegragaolgsosrt:tsé:;aocnologlas no (1,7%) (3.4%) | (16,1%) | (50,0%) | (28.8%) 4,09

3.7.4 Obstaculos e Areas de maior Impacto

Quando convidados a identificar os principais obstaculos a adogado de tecnologias
emergentes, os participantes destacaram sobretudo o custo elevado e a insuficiéncia de
infraestrutura, seguidos pela falta de formacdo adequada. Foram também referidas
preocupacgdes éticas (privacidade, transparéncia algoritmica e substituicao de fungbes
humanas) e a resisténcia a mudancga. Quanto as areas com maior impacto esperado, a
automatizacio de tarefas repetitivas surge como a mais assinalada, referindo-se, no
contexto laboratorial, a processos como pipetagem, centrifugagido, rotulagem e
distribuicdo de amostras, atualmente executados de forma manual ou semi-automatica.
Seguem-se a gestdo de amostras e a triagem inicial, que englobam a rececao,
identificacao e priorizacdo dos pedidos analiticos, a interpretacdo de resultados, que
inclui a validacao técnica e biopatologica dos resultados antes da sua emissao, e a
organizacgao de dados clinicos, relacionada com a integracao e gestdo da informacao
nos sistemas LIS e HIS. Estas sao fungdes criticas para a rastreabilidade, a eficiéncia e

a reducgao do erro humano no fluxo laboratorial.

De forma global, os resultados indicam que, embora persistam reservas quanto a
questdes éticas e organizacionais, a amostra valoriza fortemente os ganhos de
eficiéncia e demonstra disposi¢ao ativa para a integragao da IA e automacao no futuro

da medicina laboratorial (M=3,94).
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3.8 Analise Fatorial e Segmentacao por Clusters

A Andlise Fatorial Exploratdria permitiu identificar trés fatores que explicam 57,5% da

variancia total (ver seccdo 2.7.2), aos quais correspondem trés perfis atitudinais

distintos:

1.

Confianga e abertura a |IA — integra percegdes positivas sobre a utilidade,
eficiéncia e predisposi¢ao para a adogao da tecnologia. Os itens com maior peso
neste fator relacionam-se com a crencga na capacidade da |IA para melhorar o
desempenho laboratorial, reduzir erros e otimizar o fluxo de trabalho (a = 0,925;
excelente consisténcia interna) (George & Mallery, 2003).

Preocupacbes éticas, técnicas e profissionais — abrange receios relativos a
privacidade de dados, ao impacto no emprego e ao papel humano no processo
diagnostico. Os itens dominantes referem-se ao risco de substituicdo de
profissionais, a opacidade dos algoritmos e a inseguranga face a protecédo de
dados pessoais (a = 0,678; questionavel, expectavel numa dimensao de
natureza multidimensional em contexto exploratério) (George & Mallery, 2003).

Conforto e seguranca pessoal com a IA — reflete a confianga subjetiva na
tecnologia e o bem-estar associado ao seu uso quotidiano. Destacam-se itens
relacionados com o conforto no uso de IA no ambiente de trabalho, a confianca
na sua previsibilidade e na sua capacidade de aprendizagem e evolugéo (a =
0,775; bom) (George & Mallery, 2003).

A partir destes fatores, foi conduzida uma analise de clusters que permitiu identificar trés

perfis distintos entre os profissionais:

Cluster 1 — Reticentes (23%): perfil mais critico e desconfiado, caracterizado por
maiores preocupacoes éticas e técnicas, associado a menor conforto subjetivo

no uso da tecnologia.

Cluster 2 — Entusiastas (23%): perfil mais confiante, com reduzida perce¢ao de

risco e elevado conforto na utilizagao da IA e da automacéo.

Cluster 3 — Ambivalentes (54%): grupo maioritario, com perce¢des mistas;
demonstram abertura moderada a inovagao, mas mantém reservas em algumas

dimensoes.
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A classificagdo em clusters permitiu, assim, distinguir grupos de profissionais com
padrées de percecdo diferenciados, oferecendo uma base sélida para a analise

qualitativa subsequente.

Tabela 16 - Fatores e Clusters identificados

Perfil associado ao Proporgdo
Fator identificado Alfa de Cronbach aproximada da
Cluster
amostra
Confianga e abertura a IA 0,925 (excelente) Entusiastas 23%
Preocupacgdes éticas, técnicas e o .

profissionais 0,678 (aceitavel) Reticentes 23%

Conforto e seguaraln'r&ga pessoal com 0,775 (bom) Ambivalentes 54%

3.9 Analise Bivariada entre Contacto Prévio com IA e Pertenga ao Cluster

Com o objetivo de compreender a relacao entre a experiéncia pratica dos profissionais
e as suas atitudes perante a IA, foi testada a associacao entre a variavel “contacto prévio

com IA” e a “pertencga ao cluster’ identificado na analise anterior.

O teste do qui-quadrado de independéncia revelou associagdo estatisticamente
significativa (x*(2) = 9,034; p = 0,011), rejeitando-se a hipétese nula de independéncia
entre as variaveis. Este resultado indica que a experiéncia pratica com IA influencia a

probabilidade de pertenga a um determinado cluster.

A analise detalhada mostra que os profissionais com contacto prévio com IA tendem a
concentrar-se nos grupos mais favoraveis a tecnologia, em particular entre os
entusiastas e, em menor grau, nos ambivalentes. Ja entre os reticentes, observa-se
maior proporcao de individuos sem experiéncia prévia com estas ferramentas (ver
tabela 17).

Este padrao sugere que o contacto direto com tecnologias de IA contribui para aumentar
a familiaridade, a confianga e a percegcdo de utilidade, enquanto a auséncia de
experiéncia esta mais associada a reservas ou preocupacoes éticas e técnicas. Assim,
a experiéncia pratica emerge como um fator diferenciador nas atitudes face a

transformacao digital em contexto laboratorial.
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Tabela 17 - Associagao entre contacto prévio com IA e pertenga ao Cluster

Cluster Com contacItAo prévio com | Sem contacltz prévio com Interpretagdo principal
Mais criticos, associam-
Reticentes (23%) 10 (37%) 17 (63,0%) se a auséncia de
experiéncia
Entusiastas Confianga elevada,
(23%) 20 (74,1%) 7 (25,9%) associada ao contacto
prévio
Ambivalentes A_titudes mistas, mas
(54%) 42 (65,6%) 22 (34,4%) |nfluenC|a_|<A:iasl pela
experiéncia

De forma global, os resultados evidenciam um equilibrio entre perce¢des positivas e
preocupagdes éticas, técnicas e profissionais, refletindo a complexidade da integracao
da IA em contexto laboratorial. A identificacao de trés perfis distintos de profissionais e
a associagao significativa entre experiéncia prévia e atitudes face a tecnologia
constituem pistas relevantes para compreender os fatores que potenciam ou limitam a

adocgao destas solugoes.

3.10 Analise das Entrevistas
A segunda fase da investigacdo incluiu entrevistas semiestruturadas (n=9) com
profissionais da ULS S. José, selecionados entre os respondentes ao questionario que

manifestaram interesse em participar.

3.10.1 Caracterizagdao da Amostra Qualitativa

A amostra das entrevistas foi composta maioritariamente por profissionais do HSJ
(66,7%), incluindo ainda participantes do HDE (11,1%), HSM (11,1%) e MAC (11,1%).
Em termos de género, registou-se uma predominancia masculina (55,6% homens,
44.4% mulheres). No que respeita a idade, destacaram-se os profissionais 30—39 anos
(55,6%), seguidos dos grupos >60 anos (22,2%), 50-59 anos (11,1%) e >50 anos nao
especificado (11,1%). Esta diversidade permitiu captar perspetivas de diferentes

trajetérias profissionais e niveis de experiéncia.

3.10.2 Eixos Tematicos

A analise tematica, realizada com apoio do software MAXQDA, evidenciou seis grandes
eixos transversais, conforme apresentado na tabela 18. Para além da identificacao
qualitativa, foi realizada a codificagdo das respostas, contabilizando o numero de
entrevistados que abordaram cada eixo. Esta analise de frequéncia permitiu identificar

os temas mais recorrentes.
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Tabela 18 — Frequéncia dos eixos tematicos nas entrevistas (n=9; % calculada sobre o total de

entrevistados)

Eixo Tematico

N° de
entrevistados
(n) e %

Exemplos de citagoes

Contacto prévio e
experiéncia com IA

4 —44.,4%

“Desde que foi implementado, o processo tornou-se mais rapido e mais
seguro” (1); “Nunca usei, por isso ndo sei se confio. Da-me alguma
inseguranga” (C)

Percegéo de beneficios

5-55,6%

“Se a maquina consegue evitar que eu repita um erro, € bem-vinda” (F)
; “A 1A ajuda na triagem, poupa-nos tempo” (D)

Barreiras técnicas e
organizacionais

3-33,3%

“O sistema atual ndo esta preparado para trabalhar com estas novas
plataformas. Teria de ser tudo integrado de raiz” (H); “Claro que custa
dinheiro, mas se for bem implementado, compensa” (B)

Questdes éticas e
papel profissional

6 —66,7%

“Se for tudo automatico, o nosso trabalho perde valor” (H); “Tenho
medo de onde véo parar os nossos dados. Nao confio totalmente” (E);
“Temos que ser maduros. Saber supervisionar, porque a inteligéncia
artificial ainda ndo tem esse dom que nds temos” (l)

Motivagao e
predisposigao para
formagéao

4 —44.,4%

“Se explicarem bem e houver tempo, posso aprender” (A); “Acho que
os procedimentos emocionais sao preponderantes” (G)

Visao estratégica e

lideranga institucional

3-33,3%

“Se o0 novo hospital no for IA, ja nasce velho” (I); “Um comboio que ja
arrancou” (F)

Nota: Os valores (n) referem-se ao numero de entrevistados que abordaram explicitamente cada eixo.

Como cada entrevistado podia mencionar mais do que um tema, a soma ultrapassa o total de 9 entrevistas.

Os temas foram distribuidos conforme a Figura 3, esta apresenta a distribui¢ao relativa

dos temas referidos pelos entrevistados. Observa-se que as questdes éticas e o papel

profissional foram os aspetos mais destacados (6 em 9 entrevistados), seguidos da

percecao de beneficios (5 em 9). Em contrapartida, as barreiras técnicas e a visao

estratégica foram menos salientadas, embora relevantes para a compreensao da

diversidade de percegdes.

Contacto p

Motivacao e p

évio e experiénc

Distribuicao dos Eixos Tematicos

sicao para

acomiAr

formacao §

lentificados nas Entrevistas (n=9)

3 4 E 6 7 B

Nomere de Entrevistados (n)

Figura 3 — Distribuigao relativa dos eixos tematicos identificados nas entrevistas. Elaboragao prépria com

base na analise tematica realizada no MAXQDA e representagao grafica construida no Microsoft Excel.
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3.10.3 Integragdao com Clusters Quantitativos

A analise qualitativa confirma e aprofunda os padrbes previamente identificados nos

clusters da analise quantitativa (Apéndice G — Caracterizacao dos Clusters).

Cluster 1 — Reticentes (n=27; 23%)

e Perfil sociodemografico: Predominancia de profissionais seniores, sobretudo
entre os 40—49 anos (48,1%) e >60 anos (11,1%), maioritariamente femininos
(77,8%), (14,8%) masculinos e prefiro nao dizer com (7,4%), estando
essencialmente concentrados no HSJ (55,6%) e HDE (18,5%).

e Atitudes: Elevada preocupacdo com perda de postos de trabalho (M=3,71),
inseguranga profissional (M=3,47) e desvalorizagdo do papel humano na
validagao (M=3,64).

e Testemunhos:

o “Nunca usei, por isso nao sei se confio. Da-me alguma inseguranga.” (C)

o “Se for tudo automatico, o nosso trabalho perde valor.” (H).

Cluster 2 — Entusiastas (n=27; 23%)

o Perfil sociodemografico: Maior propor¢gdo de profissionais com formagéao
avangada (mestrado 33,7% e doutoramento 3,7%), novamente presenca
maioritaria no HSJ, com 81,5% de profissionais do género feminino e 18,5%
masculino.

e Atitudes: Elevada confianga na IA (M>4), percecao de ganhos em rapidez,
eficiéncia e qualidade.

e Testemunhos:

o “Desde que foi implementado, o processo tornou-se mais rapido e mais
seguro.” (I)

o “E impossivel ser contra porque ja se esta nela. E o futuro.” (1)
Cluster 3 — Ambivalentes (n=64; 54%)

o Perfil sociodemografico: Grupo mais heterogéneo, distribuido por varios polos
hospitalares: HSJ (45,3%), HDE (23,4%), MAC (12,5%), HSM (7,8%), HCC
(6,3%) e HSAC (4,7%), incluindo profissionais seniores e intermédios. Aqui a
representatividade volta a ser maioritariamente feminina (82,8%), (12,5%)

masculina e (4,7%) prefiro ndo dizer.
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e Atitudes: Reconhecem beneficios (ex.: poupanca de tempo M=4,04; eficiéncia
do fluxo M=4,03), mas mantém reservas sobre ética (dados pessoais M=2,99) e
previsibilidade da IA (M=3,29).

e Testemunhos:

o “Temos que ser maduros. Saber supervisionar, porque a inteligéncia
artificial ainda ndo tem esse dom que nos temos.” (1)

o “Acho que os procedimentos emocionais sao preponderantes.” (A)

Em conjunto, os dados qualitativos e quantitativos revelam um quadro heterogéneo de
percecgbes. ldentificam-se convergéncias, como o reconhecimento dos beneficios
praticos da |IA, a predisposi¢édo para formacgao e a valorizagdo da supervisdo humana.
Em contrapartida, emergem divergéncias em torno da confianga, com maior resisténcia
entre os profissionais sem contacto prévio com IA e receios relacionados com a

substituicao do trabalho humano ou com riscos associados a prote¢édo de dados.

Os retratos individuais de cada entrevistado e os retratos comparativos por cluster,
gerados no MAXQDA, encontram-se apresentados no Apéndice F, constituindo material

de suporte e evidéncia para a interpretacdo desenvolvida neste capitulo.

Estes resultados demonstram que a aceitagdo da inteligéncia artificial depende nao
apenas de fatores técnicos, mas também de dimensdes éticas, emocionais e da

experiéncia profissional acumulada.
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CAPITULO 4 - DISCUSSAO

A analise dos resultados permitiu compreender em profundidade as percegdes, atitudes
e racionalidades dos profissionais da ULS S. José relativamente a introducédo de
sistemas de IA e automagdo no novo Laboratério de Patologia Clinica do HLO. A
triangulacdo metodolégica, que combinou analise quantitativa através da analise
estatistica dos questionarios (SPSS), entrevistas semiestruturadas com analise
qualitativa apoiada pelo MAXQDA, revelou uma realidade marcada por contrastes:

entusiasmo e confianga convivem com receios éticos, técnicos e organizacionais.

Um dos achados centrais consiste na associacao entre contacto prévio com tecnologias
emergentes e atitudes mais favoraveis face a sua adogao. Os profissionais do Cluster 2
(Entusiastas), com maior experiéncia em automacdo e algoritmos de validacao,
revelaram niveis mais elevados de confianga e percegao de utilidade, corroborando
evidéncia empirica que demonstra que a familiaridade tecnoldgica constitui um preditor
significativo de aceitacdo da |IA em saude (Rony et al.,, 2024). Em contrapartida, o
Cluster 1 (Reticentes) agregou profissionais com menor contacto prévio e maior
antiguidade, manifestando perce¢des de vulnerabilidade e insegurancga, particularmente

no que respeita a desvalorizagcédo do papel humano.

Neste ambito, destacou-se de forma recorrente o receio de perda de postos de trabalho,
associado quer a automagao, quer ao processo de fusdo dos seis polos hospitalares
que integrardo o HLO. O testemunho "Se for tudo automatico, o nosso trabalho perde
valor" (H) sintetiza esta preocupacéao. A literatura internacional confirma a pertinéncia
deste achado: Jussupow et al. (2022) salientam que a introdugao de algoritmos clinicos
pode ser interpretada como ameaca a identidade profissional, potenciando sentimentos
de perda de autonomia e de poder de decisdo. De igual modo, Davenport e Kalakota
(2019) referem que a automatizagéo de tarefas clinicas suscita receios de redundancia,

sobretudo em contextos de reorganizagao institucional.

Estes resultados demonstram que a aceitagdo da inteligéncia artificial depende nao
apenas de fatores técnicos, mas também de dimensdes éticas, emocionais e da
experiéncia profissional acumulada. A conjugagdo entre reorganizacao estrutural e
inovacao tecnoldgica reforga a dimensao ética da discussao. Nao se trata apenas de
avaliar riscos algoritmicos ou falhas técnicas, mas de compreender o impacto humano
de uma mudanca sistémica que pode deixar parte dos profissionais sem fungao ou sem
identidade profissional clara. Estudos recentes apontam que a introducao de inteligéncia

artificial pode constituir uma ameaca a identidade profissional, levando a percegdes de
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perda de autonomia e poder de decisdo, frequentemente interpretadas pelos
profissionais como ameaca a sua pratica e papel social (Jussupow et al., 2022). Esta
reticéncia ndo deve, por isso, ser entendida como simples resisténcia cultural, mas antes
como expressdao de vulnerabilidade perante a transicdo tecnoldgica, que conjuga
racionalizacao de recursos com a introducao de sistemas disruptivos. Do ponto de vista
ético, a literatura enfatiza que a adocao de IA em saude deve estar ancorada em
principios como a autonomia, a beneficéncia, a nao-maleficéncia, a justica e a
transparéncia, de modo a assegurar que a eficiéncia técnica nao compromete a
dimensao humana do cuidado (Pham, 2025). Estes elementos reforgam que a reflexao
ética é indispensavel, ndao apenas para mitigar riscos técnicos, mas também para
garantir a preservagao de valores humanos e profissionais num contexto de inovacao

acelerada.

Os participantes nas entrevistas expressam preocupagdes com a protecao de dados
("Tenho medo de onde vao parar os nossos dados. Ndo confio totalmente" — E)
evidenciam a relevancia da explicabilidade algoritmica e da supervisdo humana
significativa, identificadas como condi¢cdes necesséarias a construcao de confianca
(London, 2019; Rajkomar et al., 2019).

Por outro lado, os Entusiastas demonstraram uma percecao estratégica e positiva da
inevitabilidade da digitalizagdo. Declaragbes como "Se o novo hospital nao for IA, ja
nasce velho" () e "E impossivel ser contra porque ja se esta nela. E o futuro" (1)
expressam nao apenas familiaridade técnica, mas também uma leitura institucional
alargada, que reconhece na IA um requisito de modernizagdo organizacional e
democratizacdo do acesso a informacgdao. Este posicionamento converge com

perspetivas de equidade e justica distributiva salientadas por Rajkomar et al. (2019).

O Cluster 3 (Ambivalentes), representando mais de metade da amostra, assumiu uma
posicao intermédia, reconhecendo beneficios claros como a rapidez e a reducgéao de
erros, mas mantendo reservas éticas e organizacionais. A literatura indica que, em fases
iniciais de introducdo de tecnologias emergentes, € expectavel que predomine a
ambivaléncia, traduzindo simultaneamente prudéncia e abertura a experimentacao
(Greenhalgh et al., 2017; Holden & Karsh, 2010). Este posicionamento sugere que a
maioria dos profissionais podera ser mobilizada através de estratégias de formacao
pratica, quick wins e comunicacgao transparente, que demonstrem a fiabilidade da IA em

contextos reais, reduzindo incertezas e promovendo confianga (Jussupow et al., 2022).

45



Do ponto de vista técnico e organizacional, os dados reforcam que as principais
barreiras percecionadas estao relacionadas com os custos de implementagdo e com a
interoperabilidade dos sistemas, aspetos frequentemente identificados como desafios
estruturais em processos de transformacéao digital (Morley et al., 2020; WHO, 2021). O
reconhecimento de que tais custos podem ser compensados por ganhos de eficiéncia
futura ("Claro que custa dinheiro, mas se for bem implementado, compensa" — B)
demonstra uma perce¢ao pragmatica e a necessidade de avaliagdes de custo-beneficio

robustas.

A predisposicdo generalizada para formagdo constituiu um dos achados mais
consistentes. Mesmo entre os Reticentes, emergiu a abertura a processos formativos
("Se explicarem bem e houver tempo, posso aprender" — A). Este resultado refor¢a que
a resisténcia ndo é absoluta, mas modulavel mediante estratégias adequadas de
capacitagdo. A literatura confirma a eficacia de programas de literacia digital
progressivos (Gerlich, 2023) e da tutoria entre pares como fator de reducgédo de
resisténcias (Holden & Karsh, 2010). A valorizagcdo de aspetos emocionais na
aprendizagem ("Acho que os procedimentos emocionais sdo preponderantes" — A)
indica que a formacao devera integrar nao apenas competéncias técnicas, mas também

dimensoes culturais e relacionais.

O resultado mais consensual de todo o estudo, - a percecdo de que os profissionais
devem ser ativamente envolvidos nas decisées sobre a implementacao da IA (M=4,62;
>95% de concordancia) — merece reflexao aprofundada. Este achado traduz uma
reivindicacao ética de agéncia profissional num processo de transformacao que os afeta
diretamente. A literatura sobre mudancga organizacional em saude é clara neste ponto
— a auséncia de envolvimento dos profissionais nas decisées tecnolégicas é um dos
principais preditores de resisténcia e insucesso na implementagcao (Greenhalgh et al.,
2017; WHO, 2021). Este resultado deve, por isso, ser traduzido em mecanismos
concretos de participagao, como grupos de trabalho multidisciplinares, processos de

consulta formal e canais de feedback continuo durante a transi¢cao para o HLO.

A analise do conhecimento tecnoldgico declarado revela um padrao relevante: a
automacgado € a area mais reconhecida (40,7%), seguida da IA (31,4%), enquanto
conceitos mais avangados como o Big Data permanecem pouco disseminados (11,9%).
Este gradiente reflete a proximidade funcional dos profissionais com as tecnologias, a
automacao laboratorial ja € uma realidade do quotidiano, enquanto a IA e os dados
massivos sdo ainda percecionados como mais distantes. Esta hierarquia de

familiaridade deve orientar as estratégias de formacao, partindo das tecnologias ja
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conhecidas para introduzir progressivamente conceitos mais complexos, reduzindo a

distancia percebida e aumentando a confianga na adogéo (Gerlich, 2023).

Com base nos achados apresentados, foi elaborado um Plano de Agao estruturado em
cinco eixos estratégicos, capacitagao profissional, infraestrutura tecnoldgica, ética e
governanga, comunicacgao interna e monitorizagéo continua, detalhado no Apéndice G.
Em particular, a elevada predisposicao para formagao (M=4,38) e o valor atribuido ao
envolvimento dos profissionais nas decisdes (M=4,62) fundamentam diretamente os

eixos de capacitacao e comunicagao propostos.

Este estudo apresenta limitagdes que importa considerar. A natureza de estudo de caso,
circunscrito a ULS S. José, restringe a possibilidade de generalizagao a outros contextos
hospitalares. A recolha de dados por questionario online podera ter introduzido viés de
auto-selecao, favorecendo a participacao de profissionais mais motivados ou com maior

familiaridade tecnolégica.

No questionario, obteve-se um total de 118 respostas, maioritariamente de profissionais
do sexo feminino (n=96), seguidos de masculino (n=17) e 'prefiro n&o dizer' (n=5).
Contudo, apenas 11 participantes disponibilizaram voluntariamente o e-mail para
contacto posterior, dos quais a maioria era do género masculino (n=7), face a apenas
(n=4) do género feminino. Este desequilibrio refletiu-se na realizagdo das entrevistas
qualitativas, limitando a diversidade de perspetivas recolhidas e introduzindo um
potencial viés de género na analise qualitativa. A literatura sobre adog¢ao tecnoldgica
sugere que diferencas de género podem influenciar perce¢des de utilidade, confianca e
risco (Venkatesh & Morris, 2000; Cooper, 2006), pelo que esta assimetria deve ser

considerada na interpretacao dos resultados qualitativos.

A auséncia de uma analise longitudinal constitui igualmente uma limitagao relevante, na
medida em que impede avaliar a evolugao das perce¢des apds a implementacao efetiva
da IA. Complementarmente, o estudo centra-se exclusivamente nas percegdes
subjetivas dos profissionais, nao sendo possivel estabelecer uma articulagédo direta com
indicadores objetivos de desempenho clinico, como taxas de erro laboratorial, tempos
de resposta ou indicadores de qualidade analitica. Esta opcado decorre do proprio
desenho exploratdrio do estudo, que privilegia a compreensdo das atitudes e
racionalidades dos profissionais numa fase de pré-implementagdo. Reconhece-se,
contudo, que a triangulacdo com dados objetivos de desempenho constituiria um
contributo relevante para avaliar a concordancia entre perce¢ao e impacto real. Sugere-

se que estudos futuros integrem esta dimensao, nomeadamente através de desenhos
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longitudinais que permitam comparar percegdes antes e apos a implementagao efetiva
dos sistemas de I|A, correlacionando-as com métricas de qualidade laboratorial

mensuraveis.

Em sintese, os achados revelam que a aceitacdo da IA em contexto laboratorial
depende de um equilibrio entre inovagao tecnoldgica e valorizagao do capital humano.
O entusiasmo manifestado por alguns profissionais coexiste com receios éticos e
técnicos, bem como com o medo da perda de postos de trabalho, amplificado pela
reestruturacédo hospitalar. A aceitagdo da tecnologia dependera, assim, da capacidade
institucional de assegurar uma implementagdo acompanhada por formagao adequada,
mecanismos de supervisao ética e comunicagao transparente. Apesar das limitagbes
inerentes ao desenho de caso Unico, os resultados obtidos oferecem contributos
relevantes para compreender os desafios da digitalizagdo em saude e sustentam as

recomendacdes apresentadas na concluséo.
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CAPITULO 5 - CONCLUSAO

O presente estudo permitiu mapear e explorar analiticamente as oportunidades, os
desafios técnicos e as implicagbes éticas decorrentes da introdugdo da IA e da
automacgao no novo Laboratério de Patologia Clinica do Hospital de Lisboa Oriental.
Através de uma metodologia mista, que combinou analise estatistica de questionarios e
entrevistas qualitativas, foi possivel construir uma visdo aprofundada sobre as
percegodes dos profissionais, revelando que a aceitagao da tecnologia nao se esgota nos
seus beneficios técnicos, mas depende também de dimensdes éticas, emocionais e

organizacionais.

Os resultados mostraram que a IA é amplamente reconhecida pelo seu potencial para
melhorar a padronizacao, acelerar processos e aumentar a eficiéncia do diagnéstico
laboratorial. Contudo, persistem desafios técnicos significativos, relacionados sobretudo
com os custos financeiros, a necessidade de infraestruturas mais robustas e a
interoperabilidade entre sistemas. Em paralelo, emergiram preocupagbes éticas
consistentes, centradas na protecao de dados, na opacidade algoritmica e no receio de
desvalorizacao do papel humano, aspetos que demonstram que a resisténcia expressa
por alguns profissionais ndo deve ser entendida como barreira cultural, mas como

manifestacao de vulnerabilidade perante a transi¢ao tecnolégica.

A andlise permitiu ainda identificar trés perfis atitudinais distintos: Reticentes,
Ambivalentes e Entusiastas, que refletem diferentes niveis de confianga, motivagao para
formagcdo e percecdes sobre os impactos da IA. Destaca-se que o grupo dos
Ambivalentes constituiu a maioria da amostra, revelando uma posi¢ao intermédia
marcada pela coexisténcia de expectativas positivas e reservas quanto as implicagbes
da tecnologia. Este achado encontra respaldo na literatura, que aponta para a
predominancia de posturas ambivalentes em fases iniciais de adogédo de tecnologias
emergentes, sobretudo em contextos de elevada incerteza (Topol, 2019; Jussupow et
al., 2022; Greenhalgh et al., 2017). Tal evidéncia refor¢a que a aceitagao tecnolégica
nao € homogénea e que a maioria dos profissionais necessita de informacao,
capacitagao e confianga institucional para evoluir de uma postura hesitante para uma

utilizacdo confiante e sustentavel.

Apesar de se tratar de um estudo de caso localizado na ULS S. José, e por isso ndo
generalizavel, a triangulacdo de dados demonstrou uma forte coeréncia entre os
resultados estatisticos, os padrdes atitudinais e os discursos qualitativos. Esta
convergéncia valida a robustez da metodologia aplicada e confere solidez as

recomendacdes estratégicas formuladas. Para além disso, o alinhamento com politicas
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nacionais, como o Plano Nacional de Saude Digital 2022—2026 e o Plano Nacional de
Saude 2021-2030, e internacionais, como o0 Al Act e as orientagées da Organizacao
Mundial de Saude, posiciona esta investigagdo como contributo relevante para o debate

publico e institucional sobre a transformacgéao digital da saude.

Em linha com estas conclusbes, o estudo sustenta ainda um conjunto de
recomendacgdes praticas traduzidas num plano de acao orientado para cinco eixos:
capacitagao profissional, refor¢o da infraestrutura tecnoldgica, criagdo de mecanismos
de ética e governancga, estratégias de comunicacao interna e processos continuos de
monitorizagao. Estas recomendagdes procuram assegurar que a transicao digital do
HLO decorra de forma inclusiva e sustentavel, respondendo de forma diferenciada as
necessidades dos Reticentes, Ambivalentes e Entusiastas, e alinhando a inovacao
tecnoldégica com a valorizagao do capital humano. O Apéndice G apresenta o Plano de
Acao completo, constituindo o principal contributo aplicado desta dissertacao para a
pratica institucional. Este plano propde-se a operacionalizar os cinco eixos estratégicos
identificados, capacitagao, infraestrutura, ética, comunicagdo e monitorizagao, e
distingue-se por ser construido sobre evidéncia empirica recolhida no proprio contexto
de implementacao, respondendo de forma diferenciada aos trés perfis atitudinais dos
profissionais. A sua implementacéo sistematica podera constituir um referencial para

outras instituicoes de saude que enfrentem desafios semelhantes na adogao de IA.

Em sintese, a investigacao confirma que a integracdo da IA no novo Laboratério de
Patologia Clinica do HLO representa tanto um desafio tecnolégico como humano e
institucional. O sucesso desta transformagao dependera menos da rapidez com que os
algoritmos forem introduzidos e mais da capacidade da organizagao em valorizar o
capital humano, cultivar confianga e assegurar que todos os profissionais se sintam
preparados e envolvidos no processo. A IA podera constituir o motor da mudancga, mas
sera a inteligéncia coletiva e o compromisso dos profissionais que determinarao a sua

verdadeira integragao e impacto no futuro da saude.

O futuro da patologia clinica dependera menos da velocidade das maquinas e mais da
capacidade das instituicdes de alinhar inovagao tecnolégica com ética, transparéncia e

valorizagao do papel humano.
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ANEXOS

ANEXO 1 - APROVAGAO DO CTC ESTeSL

Aprovagao em CTC da Proposta TF - Marta Carmo
. From

on 2025-01-16 17:11

ICaro(a) mestrando(a),

Informamos que a proposta de Trabalho Final foi aprovada em CTC de 10-01-2025.

Solicitamos, obrigatoriamente, resposta a este email com o documento indicado na ultima coluna.

Nome Estudante Tema Orientador Orientador Observagoes
Marta Sofia Alves Tecnologia invisivel e impactos visiveis: André Coelho Paulo No prazo de 10 dias Uteis, apés conhecimento
Leitdo do Carmo Desafios e implicagdes da Inteligéncia Doutorado Monteiro  |da aprovagao em CTC, entregar na DGA o
Artificial e automago no novo Laboratério ESTeSL Doutorado ~ [comprovativo de submissao a CE-ESTeSL.
de Patologia Clinica do Hospital Oriental de ESTeSL

Lisboa.

Ihttps:/www.estesl.ipl.pt/estesl/comissao-de-
etica

Muito obrigada.
ICom os melhores cumprimentos,

Ana Isa Graca
‘écnica Superior
Divisao de Gestao Académica

TECNOLOGIA DA SAUDE

— ESCOLA SUPERIOR DE
E DE LISBOA

Escola Superior de Tecnologia da Saude de Lisboa (ESTeSL)
Av. D. Jodo Il, Lote 4.69.01 1990-096 Lisboa
elefone: +351 218 980 400

.estesl.ipl.pt
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ANEXO 2 - APROVAGAO CONSELHO DE ETICA ESTeSL

PROJETO: CE-ESTeSL-N°.13-2025 - Marta Sofia Alves Leitdao do Carmo

. From on 2025-05-12 07:50

REFERENCIA INTERNA DO PROJETO: CE-ESTeSL-N°.13-2025 — Marta Sofia Alves Leitao do Carmo

fTULO DO PROJETO: Tecnologia invisivel e impactos visiveis: Desafios e implicagdes da Inteligéncia Artificial e automagéo no novo Laboratério de Patologia Clinica do Hospital Oriental de

Lisboa
IPO de Projeto/Estudo: Projeto de Investigagao - Mestrado em Gestao Aplicada as Tecnologias da Satde (GATeS)
INVESTIGADOR PRINCIPAL: Marta Sofia Alves Leitdo do Carmo
(ORIENTADOR: Professor Doutor André Coelho (ESTeSL-IPL)
EQUIPA: Prof. Doutor André Coelho (ESTeSL-IPL); Prof. Doutor Paulo Monteiro, Conselho Cientifico da APEE (Associagao Portuguesa de Etica Empresarial);
Prof.® Doutora Catia Pesquita (FCUL); Estudante Marta Sofia do Carmo (ESTeSL-IPL)
INSTITUICAO PROMOTORA: Escola Superior de Tecnologia da Satde de Lisboa, do Instituto Politécnico de Lisboa (ESTeSL-IPL)
INSTITUICAO(OES) ENVOLVIDAS: Unidade Local de Satde de Sao José (ULSSJ)
SUBMISSAO do PROJETO: 6 de feveeiro de 2025
RESPOSTA CE-ESTeSL: 26 de fevereiro de 2025
[RESPOSTA: 5 de margo de 2025
[RESPOSTA CE-ESTeSL: 28 de margo de 2025
[RESPOSTA: 1 de abril de 2025
[RESPOSTA CE-ESTeSL: 4 de abril de 2025

[Exmo. Senhor Professor Doutor André Coelho
[Exma. Senhora Dra. Marta Sofia do Carmo

|Apds os tos e de 40 do projeto por parte da ULSSJ, a Comisséo de Etica da Escola Superior de Tecnologia da Satide de Lisboa (CE-ESTeSL) aprovou por unanimidade
a emissao de parecer favoravel.

O presente parecer tem em considerag&o a versao submetida do projeto e demais documentagdo enviada. Eventuais alteracoes nestes documentos determinam a necessidade de revisao do presente

parecer.

Lembramos que todos os estudos que envolvem a autorizagao dos participantes e a recolha de amostras e dados anonimizados e/ou codificados t&ém de cumprir com o estabelecido no Regulamento
Geral sobre a Protegdo de Dados de 27 de abril de 2016.

Por tltimo, solicita-se que, ao abrigo do art® 19 da Lei 21/2014 de 16 de abril e do disposto no n° 23 da atual versdo da Declaragdo de Helsinquia, seja dado conhecimento a8 CE-ESTeSL do relatério

final, com as conclusdes do estudo, bem como de eventuais alteragdes ao protocolo de investigacao e demais informagdes tidas por relevantes.
Aproveitamos ainda para desejar o maior sucesso no desenvolvimento deste trabalho.
ICom os melhores cumprimentos,

Rute Borrego

Rute Borrego | Professora Adjunta

[Presidente da Comissdo de Etica

JAv. D. Jodo I, lote 4.69.01- Parque das Nagdes
1990-096 Lisboa | Portugal
fconselhodeetica@estesl.ipl.pt

+351 218980488 (ext. 674)

"
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ANEXO 3 - APROVAGAO CONSELHO ADMINISTRAGAO DA ULS S. JOSE

REPUBLICA | . O SNS UNIDADE LOCAL DE SAUDE
PORTUGUESA e SAO JOSE

EXTRATO ATA N.° RCA/14/2025

Assunto: INV 716 - TECNOLOGIA INVISIVEL E IMPACTOS VISIVEIS: DESAFIOS E IMPLICAGOES DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL E AUTOMACAO NO NOVO LABORATORIO DE PATOLOGIA CLINICA DO HOSPITAL ORIENTAL DE LISBOA

Documento n.°:: 1/12101/2025

Para os devidos efeitos, transcreve-se a deliberagéo do Conselho de Administragdo da Unidade Local de Saude Séo
José, EPE, de 03-04-2025, constante da ata n.° RCA/14/2025, referente ao assunto em epigrafe, e tomada em reunido
em que estiveram presentes 0s seguintes elementos:

PRESIDENTE - ROSA AUGUSTA VALENTE DE MATOS ZORRINHO
DIRETOR CLINICO HOSPITALAR - RUI MANUEL DE CARVALHO ALVES
DIRETOR CLINICO CSP - HUGO FERNANDO LUCAS GASPAR
ENFERMEIRA DIRETORA - MARIA JOSE MARTINS DA COSTA DIAS
VOGAL EXECUTIVO 1 - PAULO JORGE ESPIGA ALEXANDRE

VOGAL EXECUTIVO 2 - JOAO LUIS DA COSTA RITO DIAS MARTINS

5- INV 716 - TECNOLOGIA INVISIVEL E IMPACTOS VISIVEIS: DESAFIOS E jMPLICAQf)ES DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL E AUTOMACAO NO NOVO LABORATORIO DE PATOLOGIA CLINICA DO HOSPITAL ORIENTAL DE LISBOA

O Conselho de Administragé@o autoriza o estudo, nos termos do parecer da AGFC e desde que néo se verifiquem
encargos para a ULS Séo José.

Resultado da votagéao
Votos a favor: 6; Votos contra: 0; Abstengdes: 0

Ata assinada com assinaturas digitais certificadas

ULSSJ, 03/04/2025

P’lo Conselho de Administragédo
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APENDICES

Apéndice A - RESULTADOS DO PRE-TESTE DO QUESTIONARIO

Descrigao /

I?&Taelgsdaao Observagoées dos Sﬁjgl:esr:gzs Correc¢oes Efetuadas
Participantes
Algqmas formglagoes = Substituicdo de expressdes
Clareza das técnicas poderiam ser Reformulaca demasiado técnicas por linquaaem
questdes interpretadas de forma o de termos. . por finguag
. mais clara em alguns itens.
ambigua.
Coeréncia e ade E?&gtu:aglgﬁaleri da Insergao de Adicionados titulos de secgéo e
l6gica do mgior di’stin 50 e?\tre separadores notas introdutérias em alguns
questionario ¢ e instrugoes. blocos.
blocos.
Tempo Variagdo entre 8 € 12 N0
médio de minutos, considerado aolicavel Sem alteragdes.
resposta aceitavel. P )
Relevancia E%iZ?dZ?algeonss Nao Mantidos sem alteragdes
dos itens . aplicavel. goes.
pertinentes.
Introducgo Alterada a variavel I[dade de
Evitar identificagao de ¢ resposta aberta para intervalos de
Sugestdes direta nas variaveis cateqorias idade (ex.: 20-29; 30-39; 40-49;
gestoe sociodemograficas; 9 50+); alterada a escala da pergunta
adicionais P fechadas e -
aumentar sensibilidade aiustes de 2.8 de 1-5 para 1-10 para maior
de algumas respostas. Jescala precisao; uniformizacdo da escala

Likert (1-5) nos restantes blocos.
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APENDICE B - INQUERITO POR QUESTIONARIO (GOOGLE FORMS)

Tecnologia invisivel e impactos visiveis:
Desafios e implicagdes da Inteligéncia
Artificial e automacao no novo
Laboratério de Patologia Clinica do
Hospital Oriental de Lisboa

Este questionario tem como objetivo recolher percepg¢oes sobre as
oportunidades, desafios

técnicos e éticos relacionados com a implementagao de Inteligéncia Artificial
(1A) e

automagao no novo laboratério do Hospital Oriental de Lisboa (HOL).

* Indica uma pergunta obrigatoria
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Caro participante,

O presente estudo esta a ser desenvolvido no ambito da dissertacao de
Mestrado em Gestao e Avaliagao de Tecnologias em Saude, da Escola Superior
de Tecnologia da Saude de Lisboa (ESTeSL) em parceria com a Escola Superior
de Salde da Universidade do Algarve (ESSUAIg), sob a orientagdo do Professor
Doutor André Coelho, Professor Doutor Paulo Monteiro e o consultor Professora
Doutora Catia Pesquita. Este estudo tem como objetivo obter uma visao
integrada sobre as oportunidades e desafios associados a Inteligéncia Artificial
(IA) e a automacéao, com especial foco nas suas aplicagdes e implicagdes no
setor da patologia clinica.

A participagao consiste no preenchimento de um questionario, com uma duragao
estimada de 10 minutos. Os dados recolhidos sdo completamente anénimos e
confidenciais, sendo utilizados exclusivamente para fins de investigacao
cientifica. Assim, ndo sera necessario fornecer qualquer informagao que o(a)
identifique. O estudo seguira as recomendagdes éticas para a realizagao destes
tipo de investigagao cientifica, o Regulamento Geral de Prote¢ao de Dados
(RGPD) e as politicas de privacidade das plataformas Google Forms, da ESTeSL,
ESSUAIg e da ULS S.José, tendo sido previamente aprovado pelas respetivas
comissoes de ética.

A sua colaboragao é voluntaria, e tem o direito de interromper a sua participagao
a qualquer momento, caso o deseje, sem necessidade de justificar a sua decisao.
Este estudo ndo prevé qualquer compensacao financeira para os participantes ou
investigadores. Nao existem respostas certas ou erradas, sendo essencial que
expresse a sua opinido de forma sincera e honesta.

Caso tenha duvidas ou identifique algum aspeto que considere incorreto ou
pouco claro, ndo hesite em solicitar esclarecimentos adicionais através dos
contactos fornecidos. A sua participagao é fundamental para o sucesso desta
investigagao e sera muito apreciada.

Agradecemos desde ja a sua colaboragao.

Identificagdo da investigadora:

Nome: Marta Sofia Alves Leitdo do Carmo
Contacto telefénico: (+351) 964617208

Endereco eletronico: 2023046@alunos.estesl.ipl.pt
77017@ulssjose.min-saude.pt

[] concordo
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1. Conhecimento e Experiéncia com Tecnologias Emergentes

1.1 - Ja teve contacto prévio com sistemas de |A ou automagao no seu local de
trabalho?

O sm
(O NAo

1.2 - Ja participou em formacgoes ou eventos relacionados com a |A ou *
automagao?

O sm
(O NAo

1.3 - O laboratério onde trabalha actualmente utiliza tecnologias de IA? *

O smm
(O NAo
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1.4 - Tenho conhecimentos sobre: *

[] Inteligéncia Artificial
[] Automagio

D Big Data

[[] Nenhum dos anteriores

2. Percepgoes sobre Beneficios das Tecnologias no Laboratério

Para as seguintes afirmagoes, indique o seu grau de concordancia utilizando a seguinte
escala:

(1 - Discordo Totalmente; 2 - Discordo; 3 - Nao discordo nem concordo; 4 - Concordo; 5 -
Concordo Totalmente)

2.1 - AIA pode melhorar a precisao e a eficiéncia no processamento de amostras *
laboratoriais.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

2.2 - A |A apode oferecer conveniéncia e poupar tempo *

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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2.3 - A automacao permite reduzir o nimero de erros no diagnéstico laboratorial. *

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

2.4 - A |A pode melhorar a gestdao de amostras, optimizando o fluxo de trabalho  *
no laboratoério.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

2.5- Aimplementagao de |A ajuda a otimizar a utilizagao de recursos humanos e *
tecnolégicos.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

2.6 - A |A contribuira para a padronizagao dos processos de diagnéstico. *

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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2.7 - A automacao e A irdo diminuir o tempo de entrega dos resultados *
laboratoriais.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

2.8 - Acredito que a Inteligéncia Artificial vai melhorar o meu trabalho. *

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Discordo O O O O O O O O O O Concordo

totalmente totalmente

3. Desafios Técnicos

Para as seguintes afirmagoes, indique o seu grau de concordancia utilizando a seguinte
escala:

(1 - Discordo Totalmente; 2 - Discordo; 3 - Ndo discordo nem concordo; 4 - Concordo; 5 -
Concordo Totalmente)

3.1 - Aimplementagao de |A no laboratério sera limitada pela falta de *
infraestrutura adequada.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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3.2 - A manutengdo continua dos sistemas automatizados é uma preocupagdao *
relevante.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

3.3 - Alinteroperabilidade entre os sistemas existentes e as novas tecnologias *
sera um desafio.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

3.4 - A formacgao técnica da equipa atual ndo é suficiente para lidar com A e *
automagao.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

3.5 - Aintrodugao destas tecnologias exigira investimentos financeiros *
significativos.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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3.6 - Confio que a |A realiza tarefas laboratoriais com precisao. *

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

4. Desafios Eticos

Para as seguintes afirmagoes, indique o seu grau de concordancia utilizando a seguinte
escala:

(1 - Discordo Totalmente; 2 - Discordo; 3 - Ndo discordo nem concordo; 4 - Concordo; 5 -
Concordo Totalmente)

4.1 - A automacgao pode impactar negativamente a seguranga e privacidade dos *
dados dos pacientes.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

4.2 - Aimplementagao de |A pode reduzir o nimero de postos de trabalho no *
laboratério.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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4.3 - Alintrodugao de IA e automagdo pode gerar inseguranga nos profissionais  *
de saude.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

4.4 - A utilizagao de |A pode comprometer o papel critico dos profissionais na *
validagao de diagnosticos.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

4.5 - E essencial envolver os profissionais nas decisdes sobre a implementagdo *
de |A.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

5. Aceitagao e Confianga na Tecnologia

Para as seguintes afirmagoes, indique o seu grau de concordancia utilizando a seguinte
escala:

(1 - Discordo Totalmente; 2 - Discordo; 3 - Ndo discordo nem concordo; 4 - Concordo; 5 -
Concordo Totalmente)

XX1X



5.1 - Sinto-me confortavel com o uso de IA no meu ambiente de trabalho. *

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.2 - Confio que a |A pode ser usada de forma ética. *

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.3 - Confio que a |A protege os meus dados pessoais. *

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.4 - Acredito que a |A é previsivel no seu funcionamento. *

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

XXX



5.5 - Tenho confianga na capacidade da |IA de aprender e melhorar. *

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

5.6 - A automagao no laboratério € uma evolugédo positiva para os profissionais  *
de salde.

1 2 3 4 5

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.7 - Considero que o impacto da |A e automacao sera mais positivo do que *
negativo.

1 2 3 4 5

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.8 - Estou disposto(a) a receber formagao para aprender a trabalhar com 1Ae  *
automagao.

1 2 3 4 5

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

XXX1



5.9 - Estou motivado(a) para contribuir para a integragao destas tecnologias no  *
laboratério.

Discordo Totalmente O O O O O Concordo Totalmente

5.10 - Na sua opinido, quais sdo, os principais obstaculos a adogao de *
tecnologias emergentes no Laboratério de Patologia Clinica?

(Seleccione todas as opgdes aplicaveis)

[] outras.

|:] Preocupagoes éticas e legais

E] Resisténcia a mudanga por parte da equipa
[] Infraestrutura inadequada do laboratério
[] Custo elevado das tecnologias

E] Falta de formagao dos profissionais

5.11 - Em que dareas do laboratério considera que estas tecnologias terao maior *
impacto?

(Seleccione todas as opgdes aplicaveis)

D Diagnéstico laboratorial

[] Gestao de amostras

I:] Redugao de erros operacionais

D Automatizagao de tarefas repetitivas

[] Personalizagéo de andlises clinicas

(] outro
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5.12 - De uma forma geral, acha que a IA é essencial para o futuro da medicina  *
laboratorial

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente

6. Dados demograficos

6.1 - Habitualmente esta alocado ao laboratério de que polo hospitalar? *
(escolha uma opg¢éo)

HCC
HSAC

HSM

6.2 - Ha quantos anos trabalha num laboratério de patologia clinica. *
(escolha uma opgéao)

(O 1-5anos

(O 6-10anos
(O 11-15anos
(O 16-20anos

(O Mais de 20 anos

XxXX111



6.3 - Idade: *
(escolha uma opgéao)

(O Menos de 30 anos
(O 30-39anos
(O 40-49anos
(O 50-59anos

O Mais de 60 anos

6.4 - Género *
(escolha uma opgéao)

(O Masculino
(O Feminino
(O Nao Bindrio

O Prefiro nao dizer/Nao responde

6.5 - Formagao *
(escolha uma opg¢éo)

(O Ensino secundario
(O Licenciatura

(O Mestrado

O Doutoramento

(O Pés-doutoramento
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6.6 - Qual é a sua classe profissional? *
(escolha uma opgéo)

O Médico(a)/Patologista Clinico

O Técnico Superior de Diagnostico e Terapéutica em Analises Clinicas

O Outro:

Obrigada, pela sua participagao.

Apés a andlise dos questiondrios gostaria de aprofundar ainda mais as
percepgoes sobre o tema através de uma entrevista. Estaria disposto(a) a
participar numa entrevista de aproximadamente 30 minutos? Se sim, insira o seu
enderego de e-mail no campo abaixo para que possa entrar em contato e agendar
a entrevista. Nota: O enderego de e-mail sera utilizado exclusivamente para esta
finalidade e sera mantido em total confidencialidade, nao estando este associado
as respostas do seu questionario.

A sua resposta
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APENDICE C - ANALISE FATORIAL E EXPLORATORIA, ANALISE DE CLUSTERS
Analise Fatorial Exploratéria

A adequabilidade da analise fatorial refere-se a verificagdo das condicbes necessarias para
a aplicacao deste método, assegurando que as variaveis analisadas apresentam correlagdes

suficientemente fortes para justificar a extracéo de fatores comuns.

Esta adequabilidade é geralmente avaliada através de dois testes estatisticos: o Kaiser-
Meyer-Olkin (KMQO), que mede a proporg¢do de varidncia comum entre as variaveis, e o teste
de esfericidade de Bartlett, que verifica se a matriz de correlagdes € significativamente
diferente da matriz identidade, permitindo concluir se existe uma estrutura fatorial subjacente

nos dados.

Teste de esfericidade de Bartlett

Tabela 27 — Teste de esfericidade de Bartlett

Teste de esfericidade de Aprox. Qui-quadrado 1465.346
Bartlett

gl 231

Sig. <.001

Hipoteses:

HO: A matriz de correlagbes é igual a matriz identidade

vs

H1: A matriz de correlagbes nédo é igual & matriz identidade

Decisao: Como sig < 0.001 < 0.05 = a Rejeita-se HO

Conclusao

A rejeicdo da hipotese nula no teste de esfericidade de Bartlett indica que a matriz de
correlagdes difere significativamente da matriz identidade, o que confirma a existéncia de
correlagbes estatisticamente significativas entre as variaveis. Esta evidéncia sustenta a
pertinéncia da aplicagao da analise fatorial, uma vez que pressupde a existéncia de relagdes

lineares entre os itens analisados.
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Medida de adequabilidade de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
Tabela 28 - Avaliagdo KMO

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adequagao de amostragem. .886

Como KMO = 0.886, pode-se considerar uma adequabilidade Muito Boa a aplicagdo de uma

Analise Fatorial.

Matriz de correlagdes anti-imagem
Na matriz de correlagdes anti-imagem, os valores encontram-se compreendidos entre 0,944
e 0,705, ou seja, os valores que se encontram na diagonal sdo todos superiores a 0,5 o0 que

€ indicador que todas as variaveis se ajustam a aplicagao duma Analise Fatorial.

Conclusao:

Antes de proceder a Analise Fatorial, foi avaliada a adequabilidade dos dados através de trés
critérios fundamentais: o teste de esfericidade de Bartlett, o indice de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) e a matriz de correlagbes anti-imagem.

O teste de esfericidade de Bartlett revelou um valor aproximado de qui-quadrado de
1465,346 (gl = 231; p < 0,001), permitindo rejeitar a hipotese nula de que a matriz de
correlagbes é igual a matriz identidade. Este resultado indica a existéncia de correlagbes
significativas entre as variaveis, condicao necessaria para a extracdo de fatores comuns.
A medida KMO apresentou um valor de 0,886, considerado muito bom segundo os critérios
de Kaiser (1974), confirmando a adequagdo da amostra para a analise fatorial.
Adicionalmente, a matriz de correlagbes anti-imagem revelou valores na diagonal
compreendidos entre 0,705 e 0,944, todos superiores ao limiar de 0,5. Tal confirma que todas
as variaveis contribuem adequadamente para o modelo fatorial e nao necessitam de ser
removidas.

Estes resultados, em conjunto, sustentam a adequacao estatistica dos dados para a

aplicacao da Analise Fatorial Exploratéria.

Determinagao do Numero de Fatores

A definicao do numero de fatores a reter numa analise fatorial exploratéria ndo € conhecida
a priori e envolve, inevitavelmente, uma componente subjetiva e interpretativa. Para apoiar
esta decisao, recorreu-se a duas regras empiricas amplamente reconhecidas na literatura e
aplicadas em estudos quantitativos de natureza exploratéria.

Em primeiro lugar, foi considerada a regra de Kaiser (Kaiser, 1960), que propde a retengao

de todos os fatores cujo valor proprio (eigenvalue) seja superior a 1. Este critério assume que
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apenas os fatores que explicam uma variancia superior a de uma variavel original merecem
ser mantidos na solugdo fatorial. Trata-se também da solugdo inicial proposta
automaticamente pelo software SPSS, servindo como orientagdo preliminar para a analise.
Complementarmente, recorreu-se ao Scree Plot, conforme sugerido por Cattell (1966). Este
método grafico permite visualizar o comportamento dos valores préprios associados a cada
fator, sendo particularmente util para identificar o ponto de inflexao da curva (conhecido como
"joelho" ou “cotovelo” ), a partir do qual os fatores adicionais deixam de acrescentar valor
significativo a explicacéo da variancia total. De acordo com este critério, devem ser retidos
apenas os fatores anteriores ao ponto de inflexdo, pois os subsequentes tendem a
representar ruido ou variancia residual.
A decisao final sobre o numero de fatores a considerar resultou, assim, da conjugacao destas
duas abordagens, equilibrando a robustez estatistica com a coeréncia interpretativa. Este
procedimento permitiu sustentar uma escolha metodologicamente fundamentada e alinhada

com as boas praticas na andlise fatorial exploratéria.

Regra de Kaiser - Variancia total explicada

Tabela 29 - Método de Extragdo: analise de Componente Principal (Regra de Kaiser — Variancia total explicada)

o Somas de extragédo de carregamentos ao
Autovalores iniciais

quadrado
Componente
Total % de varidncia % cumulativa Total % de variancia % cumulativa
1 8.871 40.325 40.325 8.871 40.325 40.325
2 2.494 11.336 51.660 2.494 11.336 51.660
3 1.290 5.865 57.526 1.290 5.865 57.526
4 1.162 5.283 62.808 1.162 5.283 62.808
5 .983 4.470 67.279
6 .832 3.782 71.060
7 .798 3.625 74.686
8 .716 3.255 77.941
9 .589 2.679 80.620
10 .544 2.474 83.094
11 .518 2.356 85.450
12 473 2.150 87.600
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13 435 1.979 89.578

14 .397 1.803 91.381

15 .348 1.580 92.962
16 .326 1.481 94.443
17 .260 1.180 95.623
18 .246 1.120 96.743
19 231 1.051 97.794
20 .196 .889 98.683
21 .165 .749 99.432
22 125 .568 100.000

Percentagem da Variancia Total Explicada pelos Fatores

Na analise fatorial realizada, verificou-se que o primeiro fator explica aproximadamente 40,3%
da variabilidade total dos dados. Quando se considera uma solugdo com quatro fatores, a
percentagem de varidncia explicada aumenta para cerca de 62,8%.
Segundo a Regra de Kaiser, devem ser retidos os fatores com valor proprio superior a 1.
Neste caso, foram identificados quatro fatores com eigenvalues superiores a 1, o que sustenta
a opgao por uma solucao fatorial com 4 (quatro) fatores, uma vez que estes contribuem

significativamente para a explicagéo da variabilidade total dos dados.
Analise do Grafico de Escarpa (Scree Plot segundo Cattell)

Na analise fatorial exploratéria, o Scree Plot (ou grafico de sedimentagcdo) € uma
representacao grafica dos autovalores (eigenvalues) associados a cada fator extraido. Neste
grafico, os autovalores sao dispostos em ordem decrescente em fungao do numero do fator,
permitindo visualizar o ponto de inflexao a partir do qual os fatores adicionais deixam de

explicar uma quantidade significativa de variancia.

A interpretacao do Scree Plot baseia-se no critério de Cattell (1966), que sugere a retengao
dos fatores situados antes do ponto onde o grafico comecga a achatar — o chamado "cotovelo"
ou "joelho" da curva. Este ponto marca a transi¢ao entre os fatores com autovalores elevados

(que explicam uma parte substancial da variancia) e os fatores residuais, com pouca
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relevancia explicativa.

Com base na observacao do Scree Plot, verificou-se a existéncia de um claro ponto de
inflexdo apods o terceiro fator, indicando que a partir desse momento os autovalores sofrem
uma reducdo abrupta e estabilizam. Assim, optou-se pela retengcao de trés fatores, uma vez
que sao os que apresentam maior contributo explicativo para a variancia total dos dados,
mantendo ao mesmo tempo um modelo e interpretavel.
Esta decisao é também suportada pelo critério de Kaiser, que recomenda a retengao de
fatores com autovalores superiores a 1, e pela analise das comunalidades e cargas fatoriais,
que revelaram uma estrutura coerente e teoricamente sustentada com trés fatores. A escolha
de trés fatores garantiu ainda uma explicagdo adequada da varidncia total acumulada,

reforcando a validade do modelo fatorial obtido.

Eigenvalue

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Namero de componente

Figura 38 — Avaliagdo do ponto de inflexdo do Scree Plot

Uma analise ao scree plot sugere a uma solugao com 3 (trés) fatores para esta analise, ndo
existindo ganhos significativos na escolha de uma opgdo com mais fatores.

Valores das comunalidades

As comunalidades representam a propor¢cao da variancia de cada variavel explicada pelos
fatores comuns extraidos na andlise fatorial. Idealmente, pretende-se que estas
comunalidades sejam relativamente elevadas, aproximando-se do valor 1, o que indicia que
uma grande parte da variancia das variaveis observadas € explicada pelo modelo fatorial.
Como referéncia empirica amplamente aceite na literatura, considera-se que os valores das
comunalidades sdo admissiveis quando sao superiores, ou pelo menos préximos, de 0,60
(Hair et al., 2019).
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Tabela 30 - Método de Extragdo: analise de Componente Principal (Comunalidades)

Comunalidades

Inicial Extragéo
2.1 - A IA pode melhorar a preciséo e a eficiéncia no
o 1.000 .637
processamento de amostras laboratoriais.
2.2 - A IA apode oferecer conveniéncia e poupar
1.000 .694
tempo
2.3 - A automagéao permite reduzir o nimero de erros
1.000 476
no diagnéstico laboratorial.
2.4 - A |A pode melhorar a gestédo de amostras,
) 1.000 .684
optimizando o fluxo de trabalho no laboratério.
2.5 - A implementagéo de IA ajuda a otimizar a
) 1.000 .628
utilizagéo de recursos humanos e tecnolégicos.
2.6 - A IA contribuira para a padronizagéo dos
) 1.000 .530
processos de diagnostico.
2.7 - A automagéo e |A irdo diminuir o tempo de
) 1.000 .665
entrega dos resultados laboratoriais.
3.2 - A manutengao continua dos sistemas
1.000 .665
automatizados € uma preocupagao relevante.
3.6 - Confio que a |A realiza tarefas laboratoriais com
1.000 570
precisao.
4.1 - A automagao pode impactar negativamente a
) 1.000 .719
seguranga e privacidade dos dados dos pacientes.
4.2 - A implementagéo de IA pode reduzir o numero
1.000 546
de postos de trabalho no laboratério.
4.3 - A introdugéo de IA e automagéao pode gerar
1.000 570
inseguranca nos profissionais de saude.
4.4 - A utilizagéo de |A pode comprometer o papel
¢ P P P p 1.000 576
critico dos profissionais na validagao de diagnosticos.
5.1 - Sinto-me confortavel com o uso de IA no meu
1.000 .739
ambiente de trabalho.
5.2 - Confio que a |IA pode ser usada de forma ética. 1.000 498
5.3 - Confio que a IA protege os meus dados
) 1.000 .656
pessoais.
5.4 - Acredito que a |A é previsivel no seu
1.000 743
funcionamento.
5.5 - Tenho confianga na capacidade da IA de
1.000 531

aprender e melhorar.
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5.6 - A automacgao no laboratério € uma evolugéo

o 1.000 532
positiva para os profissionais de saude.
5.7 - Considero que o impacto da IA e automagéao
1.000 .719
sera mais positivo do que negativo.
5.8 - Estou disposto(a) a receber formagao para
1.000 .706
aprender a trabalhar com IA e automacao.
5.9 - Estou motivado(a) para contribuir para a
1.000 .733

integracéo destas tecnologias no laboratorio.

Em suma, todas as comunalidades apresentam valores superiores ou muito préximos de
0,60, o que indica que a proporgao da variancia de cada variavel explicada pelos fatores
comuns é considerada adequada, de acordo com os critérios estabelecidos na literatura (Hair
et al., 2019).

A decisdo sobre o numero de fatores a reter foi fundamentada na analise conjunta de dois
critérios complementares: o critério de Kaiser e a observagcéo do Scree Plot. O critério de
Kaiser (Kaiser, 1960) recomenda a retencao de todos os fatores com autovalores superiores
a 1, o que, no presente caso, apontaria para a extragdo de quatro fatores. No entanto, este
critério tem sido amplamente criticado por, em certas situagdes, conduzir a retengao de
fatores com reduzida relevancia explicativa ou dificil interpretagdo (Costello & Osborne,
2005).

Por outro lado, a analise do Scree Plot, com base no método proposto por Cattell (1966),
revelou um ponto de inflexdo evidente apds o terceiro fator, sugerindo que a variancia
explicada pelos fatores subsequentes é residual. Este grafico evidencia um “joelho” na curva
precisamente apds o terceiro fator, o que indica que a contribui¢cao dos fatores adicionais para
a explicacao da variancia total € minima.

Assim, optou-se pela retencdo de trés fatores, por se tratar de uma solugdo mais
parcimoniosa, com maior coeréncia teérica e facilidade de interpretacdo, mantendo ainda
uma explicacao satisfatéria da varidncia total. Esta decisdo segue as boas praticas
metodolégicas da analise fatorial exploratéria, que recomendam considerar ndo apenas

critérios estatisticos, mas também a significancia pratica e conceptual dos fatores extraidos.
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Fatores Extraidos — Matriz de estruturas
Tabela 31 - Meétodo de Extragdo: analise de Componente Principal. Método de Rotagdo: oblimin sem
Normalizagéo de Kaiser.

Componente

1 2 3

2.1 - A |A pode melhorar a preciséo e a eficiéncia no processamento de
779 -075 297
amostras laboratoriais.

2.2 - A A apode oferecer conveniéncia e poupar tempo .820 .022 .328

2.3 - A automagéao permite reduzir o nimero de erros no diagnéstico
610 -.358 214
laboratorial.

2.4 - A A pode melhorar a gestdo de amostras, optimizando o fluxo de
.812 -.080 157
trabalho no laboratdrio.

2.5 - A implementacéo de IA ajuda a otimizar a utilizagao de recursos
i .790 -.045  .236
humanos e tecnolégicos.

2.6 - A |A contribuira para a padronizagédo dos processos de diagnostico. .707 -.032 112

2.7 - A automacgéo e IA irdo diminuir o tempo de entrega dos resultados
797 -.042 .312
laboratoriais.

3.2 - A manutencao continua dos sistemas automatizados é uma
311 525 .356
preocupagao relevante.

3.6 - Confio que a IA realiza tarefas laboratoriais com precisao. .672 -.180 440

4.1 - A automagao pode impactar negativamente a seguranga e
-.288 .811 -.199
privacidade dos dados dos pacientes.

4.2 - A implementagéo de IA pode reduzir o numero de postos de trabalho
141 339 -.567
no laboratério.

4.3 - A introdugao de IA e automagéo pode gerar inseguranga nos
-.136 709  -.378
profissionais de saude.

4.4 - A utilizagao de |A pode comprometer o papel critico dos profissionais
-.106 .699  -438
na validacao de diagndsticos.

5.1 - Sinto-me confortavel com o uso de IA no meu ambiente de trabalho. .549 -.064 .756
5.2 - Confio que a IA pode ser usada de forma ética. .560 -.263 .543

5.3 - Confio que a IA protege os meus dados pessoais. 518 -.365 .645

5.4 - Acredito que a IA é previsivel no seu funcionamento. 447 -.257 .662

5.5 - Tenho confianga na capacidade da IA de aprender e melhorar. .629 -.099 .567
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5.6 - A automagao no laboratdério € uma evolugao positiva para os

- 482 -.376 .567
profissionais de saude.
5.7 - Considero que o impacto da IA e automagao sera mais positivo do
i .752 -.297 511
que negativo.
5.8 - Estou disposto(a) a receber formagao para aprender a trabalhar com

.682 -.159 509

IA e automagéo.

5.9 - Estou motivado(a) para contribuir para a integragdo destas

712 -.255 .544

tecnologias no laboratério.

Na analise fatorial exploratéria recorreu-se ao método de rotagdo obliqua Oblimin, sem
aplicagdo da normalizagdao de Kaiser. Esta escolha justifica-se pelo facto de se admitir, a
partida, que os fatores extraidos possam estar correlacionados entre si, uma vez que as
dimensodes latentes associadas as percegdes sobre a IA em contexto laboratorial ndo sao, do
ponto de vista tedrico, completamente independentes.

A rotagao obliqua, ao contrario da rotagdo ortogonal (como Varimax), permite a existéncia
de correlacbes entre os fatores, oferecendo uma solugdo mais realista e teoricamente
consistente, sobretudo em contextos onde os constructos psicolégicos ou atitudinais
apresentam naturalmente alguma sobreposi¢do conceptual.

A opgdo por nao aplicar a normalizagdo de Kaiser estd igualmente alinhada com as
recomendacgdes metodoldgicas quando se pretende manter os pesos originais dos itens e

evitar distorgdes introduzidas pelo ajustamento artificial das varidncias das variaveis.

Tabela 32 - Na anadlise fatorial exploratéria recorreu-se ao método de rotagao obliqua Oblimin, sem aplicagdo da

normalizagdo de Kaiser

Fator 1

Fator 2

Fator 3

Confianga e abertura a IA

Preocupacgdes éticas, técnicas e
profissionais

Conforto e seguranga pessoal
coma lA

21 - A IA pode melhorar a
precisao e a eficiéncia no
processamento de amostras
laboratoriais.

22 - A
conveniéncia e poupar tempo
23 -

reduzir o numero de erros no

IA apode oferecer

A automacdo permite

diagnastico laboratorial.

3.2 - A manutengao continua dos
sistemas automatizados € uma
preocupacgao relevante.

4.1 - A automagao pode impactar
negativamente a seguranga e
privacidade dos dados dos

pacientes.

5.1 - Sinto-me confortavel com o
uso de IA no meu ambiente de
trabalho.

5.3 - Confio que a IA protege os
meus dados pessoais.

54 - IA ¢é

previsivel no seu funcionamento.

Acredito que a
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2.4 - AlA pode melhorar a gestéo
de amostras, optimizando o fluxo
de trabalho no laboratdrio.

2.5 - A implementagcdo de IA
ajuda a otimizar a utilizagéo de
recursos humanos e
tecnoldgicos.

2.6 - A IA contribuira para a
padronizagédo dos processos de
diagnostico.

4.2 - A implementacdo de I|A
pode reduzir o numero de postos
de trabalho no laboratdrio.

4.3 - A introdugdo de IA e
automagao pode gerar
inseguranca nos profissionais de
saude.

4.4 - A utilizacdo de IA pode
comprometer o papel critico dos
profissionais na validagdo de

diagnosticos.

5.6 - A automagéo no laboratério
€ uma evolugéao positiva para os

profissionais de saude.

2.7 - A automagédo e IA irdo
diminuir o tempo de entrega dos
resultados laboratoriais.

3.6 - Confio que a IA realiza
tarefas laboratoriais com
precisao.

5.2 - Confio que a IA pode ser
usada de forma ética.

55 -

capacidade da IA de aprender e

Tenho confiangca na

melhorar.

5.7 - Considero que o impacto da
IA e automagdo sera mais
positivo do que negativo.

5.8 - Estou disposto(a) a receber
formagdo para aprender a
trabalhar com IA e automacgéao.

5.9 - Estou motivado(a) para

contribuir para a integragéo
destas tecnologias no
laboratdrio.

(elaboragéao propria)
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Critérios Estatisticos e Conceptuais para a Exclusao de Variaveis

Durante o processo de preparagao dos dados para a Analise Fatorial Exploratéria, foram
identificadas seis variaveis que ndo foram incluidas na matriz de analise, com base em

critérios estatisticos e conceptuais.

Variavel 2.8 — "Acredito que a Inteligéncia Artificial vai melhorar o meu trabalho" foi excluido
por apresentar uma escala de resposta diferente das restantes variaveis, o que
comprometeria a comparabilidade estatistica dos scores padronizados utilizados na analise
fatorial. A utilizacdo de escalas ndo homogéneas introduz viés nos autovalores e nas
comunalidades, podendo distorcer a estrutura fatorial.

Variavel 3.1 —"A implementacgao de |A no laboratério sera limitada pela falta de infraestrutura
adequada" e variavel 3.3 — "A interoperabilidade entre os sistemas existentes e as novas
tecnologias sera um desafio" foram removidos por refletirem condicionantes estruturais
externas a percecado ou agao direta dos profissionais, como limitagdes tecnoldgicas ou
organizacionais. Estas variaveis, embora relevantes em contexto mais amplo, ndo se alinham
com o objetivo central do instrumento: explorar atitudes, percecdes e predisposicoes
individuais relativamente a adogao da IA.

Variavel 3.4 — "A formagao técnica da equipa atual ndo € suficiente para lidar com IA e
automacgao" e variavel 3.5 — "A introdugdo destas tecnologias exigira investimentos
financeiros significativos" referem-se a dimensdes sistémicas e organizacionais, cuja
avaliagdo escapa ao controlo ou experiéncia direta dos inquiridos, podendo gerar
variabilidade explicada por fatores contextuais ndo controlados no estudo. Estas variaveis
demonstraram também baixa comunalidade (< 0,5) e saturagdes fatoriais pouco consistentes,
0 que compromete a sua contribuicio para a validade estrutural do modelo.
Variavel 4.6 — "E essencial envolver os profissionais nas decisdes sobre a implementagao
de IA", apesar de teoricamente pertinente, revelou uma baixa variancia discriminativa entre
os participantes, com respostas tendencialmente homogéneas e concentradas nos valores
maximos da escala. Esta auséncia de variabilidade compromete a sua utilidade para a

segmentacgao fatorial, dado que a analise se baseia em correlagdes entre variaveis.
Avaliacao da Fiabilidade

A fiabilidade € uma medida da consisténcia interna de um conjunto de itens que pretendem
medir uma variavel latente, ou seja, uma caracteristica que nao € observavel diretamente,
como atitudes, percepgdes ou predisposi¢coes. Quando um questionario é fiavel, espera-se
que produza resultados semelhantes em condi¢cdes semelhantes, mesmo que aplicado em

momentos diferentes.
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No contexto da analise fatorial, os fatores extraidos representam constructos latentes, e a
fiabilidade permite verificar até que ponto os itens associados a cada fator se encontram
correlacionados entre si, refletindo uma estrutura coerente e homogénea.
Para avaliar essa consisténcia interna, utilizou-se o coeficiente a de Cronbach, o qual estima
a homogeneidade entre os itens que compdem cada fator. Os valores de referéncia para o a

de Cronbach sao os seguintes (Hair et al., 2019):

Tabela 33 - Os valores de referéncia para o a de Cronbach sdo os seguintes, adaptado (Hair et al., 2019):

a<0,60 Inaceitavel
a 0,60<a<0,70 Razoavel
a 0,70a<0,80 Bom
a 0,80<0<0,90 Muito Bom
a 20,90 Excelente

(elaboragéao propria)

Assim, valores de a = 0,70 s&o geralmente considerados aceitaveis para investigacao em
ciéncias sociais, podendo valores ligeiramente inferiores ser tolerados em analises

exploratérias iniciais.
Fator 1

O fator 1 é composto por 13 variaveis e apresenta um coeficiente a de Cronbach de 0,925, o
que indica uma fiabilidade excelente e uma elevada consisténcia interna entre os itens que o

integram.

Tabela 34 — Estatistica de confiabilidade Fator 1

Estatisticas de confiabilidade

Alfa de Cronbach com
Alfa de Cronbach base em itens N de itens

padronizados

.925 .928 18}
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Tabela 35 — Estatisticas de Item-total Fator 1

Estatisticas de item-total

Correlagdo de )
Correlagéo multipla  Alfa de Cronbach se o

item total
. ao quadrado item for excluido
corrigida
2.1 - A |A pode melhorar a preciséo
e a eficiéncia no processamento de 717 .642 918
amostras laboratoriais.
2.2 - A |IA pode oferecer
. .756 .709 .917
conveniéncia e poupar tempo
2.3 - A automagéao permite reduzir o
numero de erros no diagnoéstico .551 405 .924
laboratorial.
2.4 - A |A pode melhorar a gestéo
de amostras, optimizando o fluxo de 707 .686 919
trabalho no laboratdrio.
2.5 - A implementagéao de IA ajuda
a otimizar a utilizagédo de recursos 714 .571 918
humanos e tecnolégicos.
2.6 - A |A contribuira para a
padronizagao dos processos de .599 405 .922
diagnostico.
2.7 - A automagcéo e |A irdo diminuir
o tempo de entrega dos resultados .738 .618 917
laboratoriais.
3.6 - Confio que a |A realiza tarefas
o i .654 .550 .920
laboratoriais com precisao.
5.2 - Confio que a IA pode ser
) .567 420 .924
usada de forma ética.
5.5 - Tenho confianga na
capacidade da IA de aprender e .631 496 .921
melhorar.
5.7 - Considero que o impacto da IA
e automacao sera mais positivo do .748 .648 917

que negativo.
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5.8 - Estou disposto(a) a receber
formagéao para aprender a trabalhar .684 .687 919

com |IA e automagao.

5.9 - Estou motivado(a) para
contribuir para a integragdo destas .718 .728 918
tecnologias no laboratério.

Fator 2

O segundo fator € composto por 5 variaveis e apresenta um coeficiente a de Cronbach de
0,678. Este valor indica uma fiabilidade considerada razoavel, sendo aceitavel em contextos
exploratdrios, especialmente em estudos nas areas das ciéncias sociais, onde se admite

alguma tolerancia em fases preliminares de validagcéo de instrumentos.
Tabela 36 - Estatisticas de confiabilidade Fator 2
Estatisticas de confiabilidade

Alfa de Cronbach com
Alfa de Cronbach base em itens N de itens
padronizados

.678 .664 5

Tabela 37 - Estatisticas de item-total Fator 2

Estatisticas de item-total

Correlagao de Correlagéao
Alfa de Cronbach se

item total multipla ao )
o item for excluido
corrigida quadrado
3.2 - A manutengao continua dos sistemas
173 .067 721
automatizados € uma preocupacgao relevante.
4.1 - A automagéao pode impactar
negativamente a segurancga e privacidade dos .539 .349 575
dados dos pacientes.
4.2 - A implementacgéo de IA pode reduzir o
.322 .153 .673
numero de postos de trabalho no laboratério.
4.3 - A introdugéo de IA e automagéao pode
.547 .329 576

gerar inseguranga nos profissionais de saude.
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4.4 - A utilizagéo de IA pode comprometer o
papel critico dos profissionais na validagéo de .590 412 547

diagnosticos.

Fator 3

O terceiro fator é constituido por 4 variaveis e apresenta um coeficiente a de Cronbach de
0,775, indicando uma boa consisténcia interna. Este valor demonstra que os itens que
compdem este fator estdo adequadamente correlacionados entre si, contribuindo de forma

coerente para a medigao do constructo latente subjacente.
Tabela 38- Estatisticas de confiabilidade Fator 3

Estatisticas de confiabilidade

Alfa de Cronbach com base N de
Alfa de Cronbach . ) )
em itens padronizados itens
75 774 4

Tabela 39 - Estatisticas de item-total Fator 3

Estatisticas de item-total

~ . B . Alfa de Cronbach
Correlacéo de item  Correlagdo multipla

L se o item for
total corrigida ao quadrado ]
excluido
5.1 - Sinto-me confortavel com o uso de
.541 311 741
IA no meu ambiente de trabalho.
5.3 - Confio que a |A protege os meus
; .669 514 .669
dados pessoais.
5.4 - Acredito que a IA é previsivel no
i .619 472 .699
seu funcionamento.
5.6 - A automacgao no laboratério € uma
evolugao positiva para os profissionais 494 .257 .762

de saude.




Conclusao da Analise de Fiabilidade

Com base nos coeficientes a de Cronbach obtidos para cada um dos fatores extraidos,
conclui-se que o instrumento apresenta um bom nivel de fiabilidade. O primeiro fator revelou
uma fiabilidade excelente (a = 0,925), o segundo uma fiabilidade razoavel (a = 0,678), e o
terceiro uma fiabilidade boa (a = 0,775). Estes valores sao considerados adequados para
estudos de natureza exploratéria em ciéncias sociais, reforgcando a robustez estatistica do
modelo  fatorial e a coeréncia  conceptual dos fatores identificados.
A consisténcia interna observada permite afirmar que os fatores extraidos medem de forma
fiavel os constructos subjacentes as percecdes dos profissionais sobre a adogao da

Inteligéncia Artificial no contexto laboratorial.
Anidlise de Clusters

Com o objetivo de identificar o numero 6timo de clusters, foi inicialmente realizada uma
Andlise de Clusters Hierarquica, utilizando como variaveis de entrada os fatores extraidos
previamente na Analise Fatorial. Esta abordagem permitiu explorar a estrutura subjacente
dos dados e identificar padrdes naturais de agrupamento entre os participantes.
Para garantir uma decisdo mais robusta, foram testados varios métodos de ligacao,
nomeadamente o método de Ward, a ligagdo simples (single linkage), a ligagdo completa
(complete linkage) e a ligagcao média (average linkage), todos baseados na distancia
euclidiana ao quadrado. A representacdo grafica dos dendrogramas gerados por cada
método evidenciou padrbes consistentes de fusdo entre casos, destacando saltos
significativos que indicam a presenga de uma estrutura de agrupamento bem definida.
Com base na analise comparativa dos dendrogramas, foi definida a retencéo de 3 (trés)
clusters, nimero que se revelou teoricamente coerente e estatisticamente sustentado. De
seguida, foi aplicada a técnica de K-means clustering, utilizando os trés clusters como input,
com o objetivo de consolidar os agrupamentos identificados e obter grupos mais homogéneos
e estaveis do ponto de vista estatistico.
Esta abordagem combinada — analise hierarquica seguida de K-means — ¢ amplamente
reconhecida na literatura especializada (Hair et al., 2019) como uma estratégia metodolégica
robusta, contribuindo para uma segmentagcao mais fiavel, interpretavel e teoricamente

consistente.

Analise Comparativa dos Dendogramas

Com o intuito de garantir a robustez da solugao de agrupamento, foram gerados e analisados

24 dendogramas, recorrendo a combinagao de diferentes métodos de ligagao e critérios de
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normalizacao. Esta abordagem exploratdria permitiu observar a estabilidade das estruturas
de clusters obtidas sob diferentes condig¢oes.

A analise comparativa revelou que, em 17 dos 24 dendogramas (=71%), a estrutura mais
evidente correspondia a divisdo em trés clusters. Os restantes dendogramas sugeriram
quatro clusters em 4 casos e cinco clusters em 3 casos. Esta predominancia da solugao de
trés clusters reforca a consisténcia empirica e estatistica da opcédo adotada na analise

subsequente com K-means.

Dos 24 dendogramas realizados obtiveram-se:

Tabela 40 — Anélise de Dendogramas

3 Clusters 4 Clusters 5 Clusters
17 dendogramas 4 dendogramas 3 dendogramas
70,8% 16,7% 12,5%

Com base na andlise exploratéria efetuada através da Analise de Clusters Hierarquica, e
tendo em conta que a maioria dos dendogramas gerados (17 em 24) indicava uma estrutura
natural de trés agrupamentos, procedeu-se a aplicagdo do método K-means clustering,
utilizando como input o numero de trés clusters.

O método K-means foi escolhido por permitir a consolidagao estatistica dos agrupamentos
identificados, produzindo grupos mais homogéneos internamente e mais distintos entre si,
com base na minimizagao da variancia intra-cluster. Esta abordagem sequencial, hierarquica
seguida de K-means, € metodologicamente validada e amplamente recomendada na
literatura para melhorar a estabilidade e interpretabilidade das solu¢cdes de segmentacgao
(Hair et al., 2019).

A utilizagdo dos fatores extraidos na analise fatorial como variaveis de entrada permitiu
garantir uma base estatisticamente robusta e teoricamente coerente para a segmentagao,
assegurando que os clusters obtidos refletem perfis distintos de percecédo e atitude dos

profissionais de saude face a Inteligéncia Artificial em contexto laboratorial.
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Tabela 41 - Numero de casos em cada cluster

Cluster 1 27
2 27

3 64

Valido 118

Anidlise da confianga e Abertura a IA por Clusters

N
g 1

Fator 1 - Confianga e abertura a IA

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Figura 39 - Analise do Fator 1 — Confianga e Abertura a IA por Cluster

A figura 39 apresenta a distribuicdo dos scores fatoriais padronizados relativos ao Fator 1 —
Confianca e Abertura a IA, em funcdo dos trés clusters identificados na analise de
segmentacgao. Este fator agrega um conjunto de variaveis que refletem atitudes positivas face
a IA em contexto laboratorial, tais como percec¢des de utilidade, eficiéncia, confianga na
tecnologia e predisposicao para formagao.

Observa-se que o Cluster 1 apresenta uma mediana claramente negativa (= -1), com elevada
dispersao dos scores e presenca de um outlier extremo (caso 22), o que evidencia um perfil
marcadamente reticente em relagdo a adogao da IA. Este grupo inclui os profissionais com
maior resisténcia, traduzida numa percecdo predominantemente negativa quanto a
integracao da |IA nos processos laboratoriais.

Por contraste, o Cluster 2 revela uma mediana positiva e elevada, situada acima de +0,5, com
uma distribuicdo relativamente concentrada e simétrica. Este grupo caracteriza-se por uma
forte confianga na IA e abertura a sua implementacéo, sendo composto pelos profissionais
mais recetivos a transformacao tecnoldgica no setor laboratorial.
Ja o Cluster 3 posiciona-se de forma intermédia, com uma mediana préxima de zero e uma
variabilidade mais acentuada, incluindo um outlier negativo (caso 56). A heterogeneidade
interna deste cluster sugere um perfil ambivalente, onde coexistem profissionais com
percegcbes positivas moderadas e outros com reservas pontuais. Este grupo podera
representar uma zona de transig¢ao, suscetivel de ser influenciada por acées de comunicagao

e capacitagao especificas.
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Em sintese, a analise dos scores do Fator 1 evidencia uma segmentacdo clara e
estatisticamente sustentada das perce¢des dos profissionais quanto a confiancga e abertura a
IA, o que reforga a utilidade desta dimensao na compreenséao dos diferentes perfis de atitude

face a adogao tecnoldgica
Porque mantemos outliers?

O objetivo é compreender a diversidade real das perce¢bes na amostra, incluindo casos
extremos que podem ser relevantes do ponto de vista interpretativo.
A amostra ndo é muito grande (n=118), e eliminar casos pode comprometer a
representatividade.

Os outliers nao distorcem significativamente a média ou a variancia e estdo contextualmente

justificados (ex.: pessoas com experiéncias muito negativas ou muito positivas com |A).
Dada a abordagem exploratéria, como € comum em ciéncias sociais, onde a variabilidade
humana é parte do fendmeno estudado.

Devemos assinalar a existéncia dos outliers na analise e reforcar que foram mantidos por

refletirem realidades minoritarias, mas legitimas.

T

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Fator 2 - Preocupacdes éticas, técnicas e
profissionais

Figura 40 - Anélise do Fator 2 — Preocupacées Eticas, Técnicas e Profissionais por Cluster

A figura 40 representa a distribuicdo dos scores fatoriais padronizados relativos ao Fator 2 —
Preocupacdes Eticas, Técnicas e Profissionais, segmentados pelos trés clusters identificados
na andlise de agrupamento. Este fator integra varidveis que refletem receios relacionados
com a adogao da IA, nomeadamente preocupagdes com a seguranga e privacidade dos
dados, o impacto sobre o emprego, a inseguranga dos profissionais e o eventual
comprometimento do papel critico dos técnicos na validagao diagnéstica.

O Cluster 1 apresenta uma mediana positiva, indicando um grupo de profissionais com maior
sensibilidade e preocupacao face aos riscos éticos, técnicos e profissionais associados a IA.
A distribui¢ao revela uma amplitude moderada, com os valores centrados entre -1 e +1. Estes
profissionais evidenciam um perfil mais critico e cauteloso perante os potenciais impactos da

tecnologia no contexto laboratorial.
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Em contraste, o Cluster 2 destaca-se por uma mediana significativamente negativa, com a
totalidade dos scores abaixo de zero e um outlier identificado (caso 36) com score
particularmente baixo. Este grupo representa os profissionais menos preocupados com as
implicagdes da IA, revelando um posicionamento mais confiante ou indiferente em relagao

aos riscos éticos e técnicos. A homogeneidade dos scores refor¢a a consisténcia deste perfil.

O Cluster 3 apresenta uma mediana ligeiramente positiva e uma dispersdo mais alargada,
incluindo trés outliers (casos 62, 64 e 82) com scores elevados. Esta configuragao indica um
grupo moderadamente preocupado, com percec¢des de risco menos intensas do que as
observadas no Cluster 1, mas ainda assim relevantes. A presenca de outliers sugere
variagbes internas e possiveis subgrupos com preocupagdes mais acentuadas.
Em suma, o Fator 2 evidencia uma segmentacao clara das percegdes éticas e profissionais
perante a IA. O Cluster 1 assume um perfil critico, o Cluster 2 um perfil despreocupado, € 0
Cluster 3 um perfil intermédio. Esta diferenciagao reforca a necessidade de estratégias
adaptadas a realidade de cada grupo, promovendo abordagens comunicacionais e formativas

que reconhecam a diversidade de atitudes e preocupagdes no seio das equipas laboratoriais.

=

Fator 3 - Conforto e seguranga pessoal com a IA

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Figura 41 - Analise do Fator 3 — Conforto e Seguranga Pessoal com a IA por Cluster

A figura 41 apresenta a distribuicdo dos scores fatoriais padronizados do Fator 3 — Conforto
e Seguranga Pessoal com a IA, em fungao dos trés clusters anteriormente definidos. Este
fator compreende variaveis relacionadas com o conforto individual na utilizagao da IA, a
confianga na protecdo de dados pessoais, a previsibilidade do seu funcionamento e a
percecao da automagdo como uma evolugao positiva para os profissionais de saude.

O Cluster 1 revela uma mediana negativa, com uma distribuicdo assimétrica concentrada
entre -2,5 e +0,5. Este grupo corresponde aos profissionais que demonstram menor conforto
e seguranca pessoal face a IA, evidenciando uma atitude mais reservada, com menor

confianga subjetiva na tecnologia e nas suas implicacées diretas no ambiente de trabalho.
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Por sua vez, o Cluster 2 apresenta uma mediana positiva, com valores dispersos entre cerca
de -2 e +2. Este cluster representa os profissionais que manifestam niveis mais elevados de
conforto pessoal com a IA, demonstrando confianga na tecnologia e maior seguranga quanto
a sua utilizagdo no quotidiano laboratorial. A amplitude dos scores sugere alguma

variabilidade interna, mas a mediana elevada indica uma percecao globalmente favoravel.

O Cluster 3 revela igualmente uma mediana positiva, com valores concentrados num
intervalo semelhante ao do Cluster 2, mas com uma distribuicao ligeiramente mais compacta.
Este grupo expressa também sentimentos positivos em relagéo a IA, nomeadamente no que
respeita ao bem-estar individual, previsibilidade e fiabilidade da tecnologia. A menor
dispersao relativa dos dados neste grupo pode indicar uma perce¢gdo mais estavel e
consensual entre os seus membros.

Em termos comparativos, o Fator 3 permite distinguir claramente os perfis de conforto
subjetivo com a |IA: o Cluster 1 € o mais inseguro, o Cluster 2 apresenta o maior nivel de
conforto, e o Cluster 3 ocupa uma posicdo também positiva, embora ligeiramente mais
homogénea. Estes resultados sublinham a importancia de considerar ndo apenas as atitudes
cognitivas ou éticas, mas também os aspetos emocionais e subjetivos na analise da aceitagao

da IA em contexto clinico.
Caracterizagcao de Clusters
Cluster 1

O Cluster 1, composto por 27 profissionais (23% da amostra), corresponde ao grupo mais
reticente em relagdo a adogao da IA. A maioria dos participantes encontra-se alocada ao
Hospital de Sao José (55,6%), seguindo-se o Hospital de Dona Estefania (18,5%) e outros
polos de forma residual. Em termos de experiéncia profissional, 37% exercem fung¢des ha
mais de 20 anos em laboratérios de patologia clinica, embora coexistam também profissionais
com 1 a 5 anos (18,5%) e com 11 a 15 anos de experiéncia (22,2%), o que denota uma
composicao relativamente diversificada em termos de senioridade. Quanto a idade,
predominam os individuos entre os 40 e 49 anos (48,1%), com 11,1% acima dos 60 anos. O
grupo é maioritariamente feminino (77,8%), com 14,8% de profissionais do sexo masculino e
7,4% que optaram por nao declarar o género. Do ponto de vista académico, 88,9% possuem
licenciatura e 11,1% mestrado, nao se verificando doutoramentos neste grupo. Este cluster
distingue-se por uma atitude mais critica e desconfiada face a IA, revelando preocupacdes
acentuadas de natureza ética e técnica, e menor conforto subjetivo com a tecnologia, o que

0 posiciona como o segmento mais resistente a transformacao digital no contexto laboratorial.
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P6.1 - Habitualmente esta alocado ao laboratério de que polo hospitalar?

Tabela 42 — Numero de casos de Cluster 1

) Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . .
valida acumulativa
HCC 3 11.1 111 11.1
HDE 5 18.5 18.5 29.6
) HSAC 3 11.1 111 40.7
Valido
HSJ 15 55.6 55.6 96.3
MAC 1 3.7 3.7 100.0
Total 27 100.0 100.0

P6.2 - Ha quantos anos trabalha num laboratério de patologia clinica.

Tabela 43 - Numero de caso de cluster 1

Percentagem Percentagem

Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
1-5anos 5 18.5 18.5 18.5
11 - 15 anos 6 22.2 22.2 40.7
16 - 20 anos 3 11.1 1.1 51.9
Valido
6 - 10 anos 3 11.1 1.1 63.0
Mais de 20 anos 10 37.0 37.0 100.0
Total 27 100.0 100.0
P6.3 - Idade:
Tabela 44- Numero de caso de cluster 1
) Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
30 - 39 anos 6 22.2 22.2 22.2
40 - 49 anos 13 48.1 48.1 70.4
Valido 50 - 59 anos 5 18.5 18.5 88.9
Mais de 60 anos 3 11.1 1.1 100.0
Total 27 100.0 100.0
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P6.4 — Género

Tabela 45 - Numero de caso de cluster 1

) Percentagem  Percentagem
Frequéncia Percentagem - i
valida acumulativa
Feminino 21 77.8 77.8 77.8
Masculino 4 14.8 14.8 92.6
Valido
Prefiro nao dizer 2 7.4 7.4 100.0
Total 27 100.0 100.0
P6.5 - Formagéao
Tabela 46 - Numero de caso de cluster 1
) Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
Licenciatura 24 88.9 88.9 88.9
Valido Mestrado 3 11.1 11.1 100.0
Total 27 100.0 100.0
Cluster 2

O Cluster 2 integra igualmente 27 profissionais (23% da amostra) e representa o grupo mais
entusiasta e confiante relativamente a adog¢ao da IA. A esmagadora maioria dos elementos
deste cluster esta afeta ao Hospital de Sao José (81,5%), sendo os restantes distribuidos
pelo Hospital de Dona Estefania (11,1%) e pelo Hospital Curry Cabral (7,4%). Do ponto de
vista da experiéncia profissional, 59,3% dos participantes acumulam mais de 20 anos de
trabalho em laboratérios de patologia clinica, o que revela uma forte presenca de profissionais
seniores com predisposicao positiva para a inovagao tecnolégica. Em termos etarios, o grupo
apresenta uma distribuicao equilibrada, embora com maior concentragéo nas faixas dos 30
aos 59 anos, e com 29,6% de profissionais com mais de 60 anos. Quanto ao género, 81,5%
sdo mulheres e 18,5% homens. No que respeita ao nivel de qualificagao académica, destaca-
se como o cluster com maior percentagem de formagao avangada: 33,3% possuem mestrado
e 3,7% doutoramento, enquanto 63% tém licenciatura. Este perfil evidencia um conjunto de
profissionais com elevada confianga na IA, reduzidas preocupagdes éticas e técnicas, e
elevado conforto na sua utilizagao, posicionando-se como um segmento estratégico para

liderar processos de transformacao digital no setor laboratorial.
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P6.1 - Habitualmente esta alocado ao laboratério de que polo hospitalar?

Tabela 47 - Numero de caso de cluster 2

Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem valida acumulativa
Valido HCC 2 7.4 7.4 7.4
HDE 3 11.1 11.1 18.5
HSJ 22 81.5 81.5 100.0
Total 27 100.0 100.0
P6.2 - Ha quantos anos trabalha num laboratério de patologia clinica.
Tabela 48- Numero de caso de cluster 2
) Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem ) i
valida acumulativa
1-5anos 3 11.1 111 11.1
11 - 15 anos 2 7.4 7.4 18.5
16 - 20 anos 2 7.4 7.4 25.9
Valido
6 - 10 anos 4 14.8 14.8 40.7
Mais de 20 anos 16 59.3 59.3 100.0
Total 27 100.0 100.0
P6.3 - Idade:
Tabela 49 - Numero de caso de cluster 2
Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem ) i
valida acumulativa
Menos 30 anos 1 3.7 3.7 3.7
30 — 39 anos 6 22.2 22.2 25.9
40 — 49 anos 6 22.2 22.2 481
Valido
50 — 59 anos 6 22.2 22.2 70.3
Mais de 60 anos 8 29.6 29.6 100.0
Total 27 100.0 100.0
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P6.4 - Género

Tabela 50 - Numero de caso de cluster 2

o Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
Feminino 22 81.5 81.5 81.5
Valido Masculino 5 18.5 18.5 100.0
Total 27 100.0 100.0
P6.5 — Formagéao
Tabela 51 - Numero de caso de cluster 2
o Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem \ i
valida acumulativa
Doutoramento 1 3.7 3.7 3.7
Licenciatura 17 63.0 63.0 66.7
Valido
Mestrado 9 33.3 33.3 100.0
Total 27 100.0 100.0
Cluster 3

O Cluster 3, composto por 64 profissionais (54% da amostra), constitui o grupo mais
numeroso e heterogéneo, refletindo uma posicao moderada ou ambivalente face a adogao
da IA. Os profissionais deste cluster estao distribuidos por varios polos hospitalares, com
maior incidéncia no Hospital de Sao José (45,3%) e no Hospital de Dona Estefania (23,4%),
seguidos pelo MAC (12,5%), Hospital de Santa Marta (7,8%), Hospital Curry Cabral (6,3%) e
Hospital de Santo Anténio dos Capuchos (4,7%). Em termos de experiéncia profissional,
quase metade (48,4%) conta com mais de 20 anos de pratica em laboratério, coexistindo com
uma proporg¢ao significativa de profissionais com menos de 10 anos de experiéncia (26,6%),
o que reforgca o caracter diversificado deste grupo. A distribuigcdo etaria também é variada:
predominam os profissionais entre os 30 e 59 anos (79,7%), com 17,2% acima dos 60 anos
e 3,1% com menos de 30. Quanto ao género, 82,8% sao mulheres, 12,5% homens e 4,7%
preferiram n&o responder. No que respeita a formacao académica, 73,4% tém licenciatura e
26,6% mestrado. Este cluster representa um segmento intermédio em termos de atitude face
a lA, onde coexistem percegdes positivas e algumas reservas técnicas ou éticas, traduzindo-
se num grupo com potencial de desenvolvimento e elevada relevancia estratégica para agoes
de capacitagdo, comunicagdo e envolvimento progressivo nos processos de transigao

tecnoldgica
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P6.1 - Habitualmente esta alocado ao laboratério de que polo hospitalar?

Tabela 52 - Numero de caso de cluster 3

) Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
HCC 4 6.3 6.3 6.3
HDE 15 23.4 234 29.7
HSAC 3 4.7 4.7 34.4
Valido HSJ 29 45.3 453 79.7
HSM 5 7.8 7.8 87.5
MAC 8 12.5 125 100.0
Total 64 100.0 100.0
P6.2 - Ha quantos anos trabalha num laboratério de patologia clinica.
Tabela 53 - Numero de caso de cluster 3
Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem . i
valida acumulativa
1-5anos 9 14.1 14.1 14.1
11 - 15 anos 11 17.2 17.2 31.3
16 - 20 anos 5 7.8 7.8 39.1
Valido 6 - 10 anos 8 12.5 12.5 51.6
Mais de 20
31 48.4 48.4 100.0
anos
Total 64 100.0 100.0
P6.3 - Idade:
Tabela 54- Numero de caso de cluster 3
o Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem L
valida acumulativa
30 - 39 anos 20 31.3 31.3 31.3
40 - 49 anos 10 15.6 15.6 46.9
50 - 59 anos 21 32.8 32.8 79.7
M Mais de 60 96.9
Helee 11 17.2 17.2
anos
Menos de 30 100.0
2 3.1 3.1
anos
Total 64 100.0 100.0
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P6.4 - Género

Tabela 55 - Numero de caso de cluster 3

Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem valida acumulativa
Feminino 53 82.8 82.8 82.8
Masculino 8 12.5 12.5 95.3
Valido Prefiro ndo
) . 4.7 4.7 100.0
dizer/Nao responde
Total 64 100.0 100.0
P6.5 — Formagéao
Tabela 56 - Numero de caso de cluster 3
o Percentagem Percentagem
Frequéncia Percentagem ) i
valida acumulativa
Licenciatura 47 73.4 73.4 73.4
Valido Mestrado 17 26.6 26.6 100.0
Total 64 100.0 100.0

1.1 - Ja teve contacto prévio com sistemas de IA ou automacao no seu local de trabalho?

Tabela 57 - Analise de contato prévio com sistemas de IA por Cluster

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Total
1.1 - Ja teve contacto prévio N&o 17 7 22 46
com sistemas de IA ou
automagado no seu local de Sim 10 20 42 2
trabalho?
Total 27 27 64 118
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Tabela 58 - Chi-Square Test

Chi-Square Tests

Value df Asymptotic Significance (2-sided)
Pearson Chi-Square 9.0342 2 .011
Likelihood Ratio 8.942 2 .011
Linear-by-Linear Association 4.662 1 .031
N of Valid Cases 118

0 cells (0.0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is 10.53

Para testar a existéncia de uma relagao entre a pertenca a um dos clusters atitudinais e o
contacto prévio com sistemas de Inteligéncia Artificial, foram formuladas as seguintes

hipoteses:

H,: Nao existe associagdo estatisticamente significativa entre o cluster e o contacto prévio com IA (variaveis

independentes).
H;: Existe associagdo estatisticamente significativa entre o cluster e o contacto prévio com IA (variaveis

dependentes).

Conclusao: Como p = 0,011 < 0,05, rejeita-se a hipotese nula (Hy).

Dado que o valor de significancia obtido no teste do qui-quadrado de Pearson foi p = 0,011,
inferior ao nivel de significancia estabelecido (a = 0,05), conclui-se que existe uma associagao
estatisticamente significativa entre o cluster atitudinal e o contacto prévio com sistemas de
IA. Assim, rejeita-se a hipétese nula (Hy) e aceita-se a hipétese alternativa (H,), indicando
que as variaveis ndo séo independentes.

Deste modo, o teste do qui-quadrado revela que existe uma associacao estatisticamente
significativa entre a pertenca a um dos clusters e o contacto prévio com sistemas de IA. Assim,
estas variaveis ndo sao independentes, sugerindo que a experiéncia prévia com tecnologia

pode estar relacionada com as atitudes face a sua adocgao.
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APENDICE D - ANALISE DETALHADA POR QUESTAO

1.1 - Ja teve contacto prévio com sistemas de IA ou automagao no seu local de

trabalho?

Tabela 19 — Contacto prévio com tecnologias de Inteligéncia Artificial ou automacao no local de trabalho

(Frequéncia absoluta)

Frequéncia Percentagem
Nao 46 39.0
Sim 72 61.0
Total 118 100.0

Do total de 118 participantes, 72 (61,0%) afirmaram ja ter tido contacto com |IA ou automacgéao
no seu local de trabalho, enquanto 46 (39,0%) indicaram nunca ter tido essa experiéncia.
A maioria da amostra revela ter alguma experiéncia prévia com IA, o que pode indicar

familiaridade crescente com estas tecnologias em ambiente clinico.

1.2. - Ja participou em formagoes ou eventos relacionados com a IA ou automagao?

Tabela 20 — Participagao dos profissionais em agdes de formagao ou eventos sobre IA e automacgéo. (Frequéncia

absoluta)

Frequéncia Percentagem

N&o 66 55.9
Sim 52 44 1
Total 118 100.0

Cerca de 52 participantes (44,1%) indicaram ja ter participado em formagdes ou eventos
relacionados com IA, enquanto a maioria (66, correspondente a 55,9%) respondeu
negativamente.

Apesar do contacto com |A, a maioria dos profissionais ainda n&o teve formacgao formal sobre

o tema.
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1.3. - O laboratério onde trabalha atualmente utiliza tecnologias de I1A?

Tabela 21 — Existem tecnologias de Inteligéncia Artificial atualmente no seu laboratério. (Frequéncia absoluta)

Frequéncia Percentagem
Nao 75 63.6
Sim 43 36.4
Total 118 100.0

43 dos 118 inquiridos (36,4%) indicaram que o seu laboratério ja utiliza IA, enquanto 75
(63,6%) afirmaram que tal ainda nao acontece.
Os dados revelam uma presenca ainda limitada de tecnologias de IA nos laboratérios, apesar

do interesse crescente.

1.4. - Tenho conhecimentos sobre:

Percentagem
3

11,18

Inteligéncia Artificial Automacio Big Data Nenhuma das
Anteriores

Figura 4 - Distribuicdo percentual das areas tecnoldgicas que os inquiridos afirmaram conhecer, no contexto de
Inteligéncia Artificial, Automacgéao e Big Data.

e Automacao foi a area mais referida (40,7%).

e Inteligéncia artificial foi assinalada por 31,4% dos participantes.

e Nenhuma das anteriores foi indicada por 21,2%, refletindo auséncia de contacto
declarado.

e Apenas 11,9% indicaram conhecimento em Big Data.

A maioria dos profissionais declara ter conhecimentos em areas diretamente aplicaveis ao
laboratério, como automacao e IA. O conhecimento sobre Big Data € menos prevalente,
enquanto uma parte consideravel da amostra (mais de 1 em cada 5) n&o se identifica com

nenhuma das opg¢des apresentadas.
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2.1. - A |IA pode melhorar a precisao e a eficiéncia no processamento de amostras

laboratoriais.

Percentagem

Tow

PR R v =
Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 5 - Distribuigdo das respostas dos profissionais a afirmagao “A IA pode melhorar a precisao e a eficiéncia

no processamento de amostras laboratoriais.”

e A maioria dos participantes concorda (60,2%) com a afirmagao.
e 18,6% concordam totalmente.

e 14,4% mantém posigcao neutra.

e Apenas 3,4% discordam ou discordam totalmente.

e A média das respostas foi de 3,94 numa escalade 1 a 5.

Os dados revelam uma perce¢do marcadamente positiva por parte dos profissionais, com
mais de trés quartos da amostra a concordar ou concordar totalmente com o potencial da IA

para melhorar a precisao e eficiéncia em processos laboratoriais.

2.2. - A lA pode oferecer conveniéncia e poupar tempo.

Percentagem

25 4%
L 0.6% [ [ e |
Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo

Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 6 - Distribuigdo das respostas a afirmagéo “A IA pode oferecer conveniéncia e poupar tempo”, segundo a

percecgao dos profissionais.

e 54,2% dos inquiridos concordam com a afirmacao.

e 25,4% concordam totalmente.

e 15,3% mantém-se neutros (“nem concordo nem discordo”).

e Apenas 2,5% dos participantes demonstraram algum grau de discordancia (1,7%

discordam e 0,8% discordam totalmente).
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e A média geral das respostas foi de 4,04 (escala de 1 a 5).

A maioria expressiva dos participantes reconhece o potencial da IA para trazer conveniéncia
e otimizar o tempo em ambiente laboratorial, refletido numa média elevada e baixa taxa de

discordancia.

2.3 - A automacao permite reduzir o nimero de erros no diagnéstico laboratorial.

Percentagem
3

!
Discordo N3io discordo nem Concordo Concordo
concordo Totalmente

Figura 7- Distribuicdo das respostas dos profissionais a afirmagao “A automagao permite reduzir o niumero de
erros no diagndstico laboratorial”.

e A média geral das respostas foi de 3.99 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
e Os valores indicam uma tendéncia acentuada para o acordo, sugerindo que a maioria

dos profissionais reconhece o valor da automagao na minimizagao de erros humanos.

A média elevada revela uma perce¢cao amplamente positiva sobre o impacto da automacao
na redugdo de erros diagnosticos, o que refor¢a a sua importancia como ferramenta de apoio

a qualidade laboratorial.

2.4 - A |IA pode melhorar a gestdo de amostras, otimizando o fluxo de trabalho no

laboratoério.

Percentagem

16.1%

I san] 1
Discordo Nio discordo nem Concordo Concordo
concordo Totalmente

Figura 8 - Distribuicdo das respostas a afirmagao “A IA pode melhorar a gestdo de amostras, otimizando o fluxo
de trabalho no laboratério”.
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e A média das respostas foi de 4.03 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
o Este valor posiciona-se acima do ponto médio da escala, o que indica uma percegao

positiva generalizada quanto ao potencial da IA para melhorar a gestao laboratorial.

Os profissionais demonstram concordancia com a ideia de que a |IA pode trazer melhorias
organizacionais no fluxo de trabalho, especialmente na gestdo de amostras, o que pode

contribuir para maior eficiéncia e rastreabilidade.

2.5 - A implementacao de IA ajuda a otimizar a utilizagao de recursos humanos e

tecnolégicos.

Percentagem

Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 9 - Distribuicdo das respostas a afirmagao “A implementacao de |A ajuda a otimizar a utilizagdo de recursos

humanos e tecnoldgicos”.

e A média das respostas foi de 3.86 numa escala de 1 a 5.
e Este valor reflete uma tendéncia para o acordo, embora ligeiramente menos

expressiva do que em outras variaveis da mesma secgao.

A percecao dos profissionais revela que a maioria concorda com a ideia de que a |IA pode
contribuir para uma gestdo mais eficiente de recursos no contexto laboratorial, ainda que de

forma um pouco mais moderada em comparag¢ao com outras afirmagodes.
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2.6 - A |IA contribuira para a padronizagao dos processos de diagnoéstico

Percentagem

e £

Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 10 - Distribuicdo das respostas dos profissionais a afirmagao “A |A contribuira para a padronizagdo dos

processos de diagnostico”.

e A média das respostas foi de 3.77 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
e Este valor indica uma tendéncia positiva, embora mais moderada, na perce¢cédo dos

profissionais sobre o impacto da IA na padronizagao dos procedimentos laboratoriais.

A maioria dos participantes tende a concordar com a afirmagéo, sugerindo que veem na IA

um instrumento potencial de uniformizagao e coeréncia nos processos diagnosticos.

2.7 - A automacao e IA irdao diminuir o tempo de entrega dos resultados laboratoriais.

Percentagem
P

10%

[0.5% 2.5%
o PR - S s X |
Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 11 - Distribuicdo das respostas a afirmagéo “A automacgao e IA irdo diminuir o tempo de entrega dos
resultados laboratoriais”.

e A média das respostas foi de 3.97 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).

e O valor médio revela uma opinido maioritariamente favoravel, proxima do patamar de
“concordo”.

e Osdados sugerem que os profissionais acreditam que a introduc¢ao de IA e automagéao
podera agilizar significativamente os tempos de resposta no contexto laboratorial,

contribuindo para maior eficiéncia no servigo ao utente.
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2.8 - Acredito que a Inteligéncia Artificial vai melhorar o meu trabalho.

Percentagem

Figura 12 - Distribuicdo das respostas a expectativa de melhoria do trabalho com IA

Tabela 22 - Frequéncia e percentagem das respostas a expectativa de melhoria do trabalho com IA

Frequéncia Percentagem Percentagem
acumulativa
L 2 1.7 7
2 4 3.4 Y
3 25 76
‘ ° 51 12.7
5 16 13.6 26.3
6 12 10.2 364
23 195 55.9
8 36 30.5 864
° 8 6.8 93.2
10 8 6.8 100.0
Total 118 100.0

e A média das respostas foi de 6.75 em 10, evidenciando uma tendéncia globalmente
positiva.
e As respostas mais frequentes situaram-se nos niveis 7, 8 e 5.

e Apenas uma pequena percentagem pontuou entre 1 e 3.

A maioria dos profissionais demonstra otimismo moderado a elevado quanto ao impacto
positivo da IA no seu trabalho. Embora ndo seja uma concordéancia total, os valores revelam

uma disposicao favoravel a integragao destas tecnologias no contexto laboral.
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3.1 - A implementagao de IA no laboratério sera limitada pela falta de infraestrutura

adequada.

Percentagem

o=

Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 13 - Distribuicdo das respostas dos profissionais a afirmagao “A implementagéo de IA no laboratério sera
limitada pela falta de infraestrutura adequada”.

e A média das respostas foi de 3.87 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
e A maioria dos participantes demonstrou algum grau de concordancia, posicionando a

média proxima do nivel “concordo”.

Os profissionais consideram, em geral, que a infraestrutura atual pode representar um

obstaculo relevante a adogao plena de sistemas baseados em IA nos laboratérios clinicos.

3.2 - A manutencao continua dos sistemas automatizados é uma preocupacgao

relevante.

Percentagem

' T — —

Discordo Discordo Nao discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 14 - Distribuicdo das respostas a afirmagéo “A manutengao continua dos sistemas automatizados € uma

preocupagao relevante”.

e A média das respostas foi de 4.07 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
o Este valor revela um elevado grau de concordancia, refletindo uma preocupagao

transversal entre os participantes.
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Os dados mostram que a manutencao continua dos sistemas é amplamente reconhecida
como uma barreira relevante a implementacgao sustentavel de tecnologias de automacao e IA

em laboratorios.

3.3 - A interoperabilidade entre os sistemas existentes e as novas tecnologias sera um
desafio.

Percentagem
3

foaw]

Discordo Nio discordo nem Concordo Concordo
concordo Totalmente

Figura 15 - Distribuicdo das respostas a afirmacgao “A interoperabilidade entre os sistemas existentes e as novas
tecnologias sera um desafio”, no contexto da adogéo de IA e automagao nos laboratérios.

e A média das respostas foi de 4.27 numa escala de 1 a 5.
o Este valor é o mais elevado da seccao 3, indicando forte concordancia por parte dos

inquiridos.

Os profissionais manifestam clara preocupagdo com a integragao entre sistemas antigos e
novas solugdes tecnoldgicas, vendo a interoperabilidade como uma das principais barreiras

técnicas a transformacao digital no ambiente laboratorial.

3.4 - Aformacgao técnica da equipa atual nao é suficiente para lidar com IA e automacgao.

Percentagem
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Figura 16 - Distribuicao das respostas a afirmacgéo “A formagao técnica da equipa atual ndo é suficiente para lidar

com IA e automagéao”.

e A média das respostas foi de 3.40 numa escalade 1 a 5.
e Este valor indica uma percecao tendencialmente concordante, embora com maior

dispersao de opinides em comparagao com outras questoes da secgao.

Ixxii



Os dados sugerem que uma parte significativa dos profissionais considera a formagao técnica
atual insuficiente para acompanhar os avangos em |A e automagio, embora exista uma

margem relevante de respostas mais neutras ou incertas.

3.5 - A introducao destas tecnologias exigira investimentos financeiros significativos.

Percentagem

Nio discordo nem concordo Concordo Concordo Totalmente

Figura 17 - Distribuicdo das respostas a afirmagédo “A introdugdo destas tecnologias exigira investimentos

financeiros significativos”.

e A média foi de 4.35 numa escala de 1 a 5, o valor mais elevado desta seccgao.

e A maioria dos participantes concorda ou concorda totalmente com a afirmacéo.

Os profissionais reconhecem de forma quase consensual que a adog¢ao de IA e automacgéao
exigira investimentos substanciais, 0 que podera representar uma barreira critica a

implementacao destas tecnologias.

3.6 - Confio que a IA realiza tarefas laboratoriais com precisao.

Percentagem

s — bes
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Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 18 - Distribuicdo das respostas a afirmacgéo “Confio que a IA realiza tarefas laboratoriais com precisao”, no

contexto da percegéo dos profissionais sobre a fiabilidade tecnolégica.

e A média das respostas foi de 3.68 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).

e A maioria dos participantes tende a concordar, embora com algum grau de reserva.
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Os dados revelam uma percecao globalmente positiva sobre a precisao da IA em tarefas
laboratoriais, mas ainda com espaco para reforgar a confianca plena dos profissionais na

fiabilidade destas tecnologias.

4.1 - A automacgao pode impactar negativamente a seguranca e privacidade dos dados

dos pacientes.

Percentagem
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Figura 19 - Distribuicdo das respostas a afirmacgao “A automagao pode impactar negativamente a seguranca e

privacidade dos dados dos pacientes”.

¢ A média foi de 3.07 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente).
e O valor aproxima-se do ponto médio, indicando opinides divididas entre concordancia

e discordancia.

Os resultados sugerem que, embora exista alguma preocupagdo com a segurangca e
privacidade dos dados na automacgao, ndo ha consenso pleno entre os profissionais sobre a

gravidade deste risco.

4.2 - A implementacao de IA pode reduzir o nimero de postos de trabalho no

laboratoério.

0%

Percentagem
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Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 20 - Distribuicao das respostas a afirmacgéo “A implementacgao de IA pode reduzir o numero de postos de

trabalho no laboratério”.

¢ A média das respostas foi de 3.71 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5

(concordo totalmente).
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e O valor indica uma tendéncia para a concordancia, ainda que nao seja unanime.

Os dados revelam que uma parte significativa dos profissionais acredita que a adogao de IA
podera resultar na redugao de postos de trabalho, embora exista também um grupo que nao

partilha desta visao.

4.3 - A introducao de IA e automacgao pode gerar inseguranga nos profissionais de

saude.

Percentagem
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Figura 21 - Distribuicdo das respostas a afirmagéao “A introdugéo de IA e automacgao pode gerar inseguranga nos

profissionais de saude”.

e A média das respostas foi de 3.47 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
e O valor situa-se ligeiramente acima do ponto médio, sugerindo opinides mistas, com

tendéncia para a concordancia.

Os dados indicam que parte dos profissionais reconhece a possibilidade de a IA e a
automacgdo gerarem algum grau de inseguranga profissional, embora este ndo seja um

sentimento generalizado.

4.4 - A utilizacao de IA pode comprometer o papel critico dos profissionais na validagao

de diagnésticos.

Percentagem
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Figura 22 - Distribuicdo das respostas a afirmagao “A utilizagdo de |A pode comprometer o papel critico dos
profissionais na validagao de diagnosticos”.
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e A média das respostas foi de 3.64 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).

o O valor reflete uma tendéncia para a concordancia, ainda que nao seja unanime.

Os resultados mostram que uma parte significativa dos profissionais receia que a IA possa
reduzir a sua intervengao direta e o papel critico na validacado de diagndsticos, embora esta

percegao nao seja absoluta.

4.5 - E essencial envolver os profissionais nas decisées sobre a implementagio de IA.

Percentagem
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Figura 23 - Distribuigo das respostas & afirmagao “E essencial envolver os profissionais nas decisdes sobre a
implementacao de IA”.

e A média das respostas foi de 4.62 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).
e Este € um dos valores mais elevados do questionario, demonstrando forte

concordancia por parte da amostra.

Os dados evidenciam consenso quase total entre os profissionais sobre a necessidade de
participacao ativa nas decisoes relativas a introducao de IA, reforgando a importancia de uma

abordagem colaborativa.

5.1 - Sinto-me confortavel com o uso de IA no meu ambiente de trabalho.

Percentagem
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Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 24 - Distribuicao das respostas a afirmacéo “Sinto-me confortavel com o uso de IA no meu ambiente de
trabalho”.
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¢ A médiafoi de 3.47 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente).
e O valor esta ligeiramente acima do ponto médio, indicando uma tendéncia para a

concordancia, mas com opinides divididas.

Os dados mostram que, embora exista uma aceitagdo moderada da IA no ambiente laboral,
ha também um grupo relevante de profissionais que ndo manifesta conforto total na sua

utilizacao.

5.2. - Confio que a IA pode ser usada de forma ética.

40%
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Figura 25 - Distribuigdo das respostas a afirmacgéo “Confio que a IA pode ser usada de forma ética”.

o Média de 3.54 numa escalade 1 a 5.

e Tendéncia para a concordancia, embora ndo muito acentuada.

Os profissionais manifestam uma confianga moderada na utilizacao ética da IA, com algum

espaco para melhorar a percegao de seguranga e responsabilidade.

5.3 - Confio que a IA protege os meus dados pessoais.
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Figura 26 - Distribuicdo das respostas a afirmacgéo “Confio que a IA protege os meus dados pessoais”.

o Meédia de 2.99, ligeiramente abaixo do ponto médio da escala.
¢ Indica um nivel de confianga reduzido na protecao de dados pessoais por sistemas
de IA.
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Existe ceticismo significativo relativamente a seguranga dos dados pessoais, refletindo uma

area sensivel para a aceitagao destas tecnologias.

5.4 - Acredito que a IA é previsivel no seu funcionamento.

Percentagem
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Figura 27 - Distribuicdo das respostas a afirmacgéo “Acredito que a IA é previsivel no seu funcionamento”.

¢ Meédia de 3.29, proxima do ponto médio.

e Percecao mista entre previsibilidade e imprevisibilidade dos sistemas de |A.

Os profissionais demonstram uma confianga moderada, mas n&o plena, na consisténcia

operacional da IA.

5.5 - Tenho confianga na capacidade da IA de aprender e melhorar.

Percentagem
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Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 28 - Distribui¢céo das respostas a afirmagéo “Tenho confianca na capacidade da IA de aprender e melhorar”.

o Meédia de 3.62, denotando concordancia moderada.

¢ Reflete percegao positiva do potencial de evolugéo da IA.
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A amostra reconhece que a |IA tem capacidade de aperfeicoamento continuo, o que favorece

a sua integragéo a longo prazo.

5.6 - A automacgao no laboratério é uma evolugao positiva para os profissionais de

saude.
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Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 29 - Distribuicdo das respostas a afirmacgao “A automagao no laboratério € uma evolugéo positiva para os

profissionais de saude”.

e Média de 4.06, refletindo concordancia elevada.

e Uma das percecdes mais positivas da seccgao.

A maioria dos profissionais vé a automagao como um avango benéfico na pratica laboratorial.

5.7 - Considero que o impacto da IA e automagao sera mais positivo do que negativo.

Percentagem

' e ]

Discordo Discordo Nao discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 30 - Distribuicdo das respostas a afirmagao “Considero que o impacto da IA e automagéao sera mais positivo

do que negativo”.

e Meédia de 3.85, mostrando clara tendéncia para a concordancia.
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Os profissionais tendem a avaliar o impacto global da IA e automacao de forma favoravel.

5.8 - Estou disposto(a) a receber formacao para aprender a trabalhar com IA e

automacao.

Percentagem

2 PR — P e W CE
Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 31 - Distribuicdo das respostas a afirmagédo “Estou disposto(a) a receber formagdo para aprender a

trabalhar com IA e automacéo”.

o Meédia de 4.38, uma das mais altas do estudo.

e Indica forte predisposi¢cao para formacgao.

Existe elevada motivacao para adquirir competéncias que permitam lidar com novas

tecnologias no laboratdrio.

5.9 - Estou motivado(a) para contribuir para a integracao destas tecnologias no

laboratoério.

Percentagem

JR— (Y | == ==l
Discordo Discordo Nio discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 32 - Distribuicdo das respostas a afirmagao “Estou motivado(a) para contribuir para a integragdo destas

tecnologias no laboratério”.

o Meédia de 4.09, indicando concordancia elevada.

Os profissionais revelam forte motivagao para participar ativamente na integragédo da IA e

automacao no contexto laboral.
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5.10 - Na sua opinido, quais sdao os principais obstaculos a adog¢ao de tecnologias

emergentes no Laboratério de Patologia Clinica?

25%

Percentagem

Falta de Custo Elevado  Resisténcia 3  Infraestrutura  Preocupacdes Outro
Formacio dos s mudanca por inedequada do  éticas e legais
ofissionais  Tecnologias parte da laboratério
equipa

Figura 33 — Distribuicao das respostas “quais s&o os principais obstaculos a adog¢éo de tecnologias emergentes
no Laboratdrio de Patologia Clinica?”

Os participantes foram convidados a identificar, em resposta multipla, os principais obstaculos
a adocéo de tecnologias emergentes no contexto dos laboratérios de patologia clinica. A
leitura da figura 33 revela que o custo elevado das tecnologias surge como o obstaculo mais
frequentemente assinalado, seguido da infraestrutura inadequada. Estes dois fatores refletem
uma preocupacgao estrutural e organizacional por parte dos profissionais, que reconhecem
que a ftransicdo tecnolégica ndo pode ocorrer sem investimento significativo em

equipamentos, sistemas de informacgao e interoperabilidade técnica.

Logo de seguida, surge como terceiro fator mais referido a falta de formacao adequada dos
profissionais, o que refor¢a a necessidade de capacitagao continua e segmentada. Sem esta
preparagdao, mesmo os investimentos tecnolégicos mais robustos podem falhar na sua
adocao eficaz. A estas barreiras acrescem ainda preocupacoes éticas, sobretudo ligadas a
privacidade de dados, a transparéncia dos algoritmos e a eventual substituicado de funcdes
humanas, bem como a resisténcia a mudanca, identificada como o ultimo obstaculo mais

citado.
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5.11 - Em que areas do laboratério considera que estas tecnologias terao maior

impacto?

Percentagem

s S |
Diagnéstico Gestio de Redugio de Automatizagio Personalizagio Outros
Laboratorial Amostras erros de tarefas de anilises

operacionals repetitivas clinicas

Figura 34 — Distribuicao das repostas a “Em que areas do laboratério considera que estas tecnologias terdo maior

impacto?”

Esta pergunta procurou identificar as areas do laboratério onde os profissionais consideram
que as tecnologias emergentes, como a Inteligéncia Artificial, poderao ter maior impacto. Os
dados obtidos evidenciam que a automatizacdo de tarefas repetitivas foi a categoria mais
assinalada pelos participantes, revelando uma perce¢édo clara de que a |IA podera ser
especialmente util em processos que exigem repetibilidade, conferéncia sistematica e

monitorizagao de padrdes.

Em segundo lugar surge a gestdo de amostras, uma fungdo critica para garantir a
rastreabilidade e integridade dos processos laboratoriais. Também foram amplamente
referidas as areas de triagem inicial, interpretagdo de resultados e organizagcado de dados
clinicos, sugerindo que os profissionais reconhecem o potencial da IA para otimizar fluxos de

trabalho, reduzir o erro humano e melhorar a eficiéncia global das operagdes laboratoriais.
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5.12 - De uma forma geral, acha que a IA é essencial para o futuro da medicina

laboratorial?

Percentagem
§ §

28.6%

I II '.q I [—[l J'\{—].
Discordo Discordo N3o discordo Concordo Concordo
Totalmente nem concordo Totalmente

Figura 35 - Distribuicao das respostas a afirmagao “De uma forma geral, acha que a IA é essencial para o futuro
da medicina laboratorial”.

e A média das respostas foi de 3.94 numa escala de 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).

e O valor indica uma tendéncia clara para a concordancia.

A maioria dos profissionais considera que a IA desempenhara um papel essencial na
evolugado futura da medicina laboratorial, reforcando a perceg¢do positiva sobre a sua

importancia estratégica.

6. - Descrigao das variaveis sociodemograficas

6.1 - Habitualmente esta alocado ao laboratério de que polo hospitalar?

o

Percentagem

HCC HDE HSAC HS) HSM MAC

Figura 36 - Distribuicdo dos profissionais segundo o polo hospitalar onde trabalham habitualmente.

Mais de metade da amostra pertence ao Hospital de Sao José, o que reflete o seu peso

relativo dentro da ULS S. José.

Ixxxiii



6.2 - Ha quantos anos trabalha num laboratério de patologia clinica?

Percentagem

= =

1-5anos 6 - 10 anos 11 - 15 anos 16 - 20 anos  Mais de 20 anos

Figura 37 - Distribuicdo dos profissionais segundo o tempo de experiéncia em laboratério.

A maioria da amostra apresenta elevada experiéncia profissional, com quase metade a

trabalhar ha mais de 20 anos na area.

6.3 — Idade

Tabela 23 - Frequéncia absoluta, relativa e acumulativa da distribuicdo etéria dos profissionais inquiridos.

Percentagem Percentagem

Frequéncia valida acumulativa
30 - 39 anos 32 271 271
40 - 49 anos 29 24.6 51.7
50 - 59 anos 32 271 78.8
Mais de 60 anos 22 18.6 97.5
Menos de 30 anos 3 2.5 100.0

Total 118 100.0

A amostra apresenta uma distribuicdo equilibrada entre faixas etarias dos 30 aos 59 anos,

com menor representacao de jovens com menos de 30.
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6.4 — Género

Tabela 24 - Distribuigdo por género dos participantes.

Frequéncia Percentagem
Feminino 96 81.4
Masculino 17 14.4
Prefiro ndo dizer/Nao 5 4.2
responde
Total 118 100.0

A maioria dos profissionais é do género feminino, refletindo a tendéncia nacional do setor da
saude e diagndstico laboratorial.
6.5 — Formacgao

Tabela 25 - Distribuicado do nivel de formag&o dos participantes.

Frequéncia Percentagem
Doutoramento 1 .8
Licenciatura 88 74.6
Mestrado 29 24.6
Total 118 100.0

Todos os profissionais possuem formagao superior, destacando-se a licenciatura como grau

mais frequente.

6.6 - Qual é a sua classe profissional?

Tabela 26 - Distribuicdo da classe profissional dos participantes.

Frequéncia Percentagem
Outro 2 1.7
Médico(a)/Patologista Clinico 22 18.6
Técnico Superior de 94 79.7
Diagnéstico e Terapéutica em
Analises Clinicas
Total 118 100.0

Os técnicos de analises clinicas representam a grande maioria da amostra, seguidos por

meédicos/patologistas.
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APENDICE E - GUIAO DE ENTREVISTAS
Perguntas Comuns a todos os Clusters

1. Ja teve contacto direto com alguma ferramenta de Inteligéncia Artificial ou automagao no

laboratoério onde trabalha?

2. Que imagem geral tem da IA? Se pudesse descrevé-la com uma metafora ou palavra, qual

seria?
3. Na sua opiniao, que beneficios a |A pode trazer para o trabalho laboratorial?
4. E que riscos ou desafios identifica? (ex: seguranca, ética, fiabilidade, postos de trabalho).

5. Sente-se confortavel com a ideia de trabalhar com ferramentas de |IA no seu dia a dia?

Porqué?
6. Ja sentiu ansiedade ou receio relacionado com a introdugao da IA no laboratério?
7. Sente-se motivado(a) para colaborar com esta transi¢ao tecnoldgica?

8. Que tipo de formagdo ou apoio consideraria Util para se sentir mais confiante e

envolvido(a)?
9. Gostaria de ser envolvido(a) nas decisdes sobre a introducao da IA na sua organizagao?

10. Como imagina o seu papel daqui a 5 anos, com a IA mais integrada no laboratorio?

Perguntas por Cluster
Cluster 1 - Os Reticentes

Perfil: entrevistados que demonstram pouca motivagao, resisténcia a mudanga ou receios

difusos.
1. Ha algo que o(a) faz hesitar ou ter duvidas quanto a adogao da IA? O qué?

2. Acha que existe algum preconceito ou visdo negativa generalizada sobre a IA entre os

colegas? Quais?

3. O receio de perda de postos de trabalho é algo que pesa nas suas preocupacgdes?

4. Considera que o nivel de literacia tecnoldgica influéncia essa resisténcia?

5. Consegue identificar alguma medida concreta que pudesse contribuir para aumentar a sua

aceitacao? Qual seria?
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Cluster 2 — Os Entusiastas
Perfil: os entrevistados demonstram motivacio e aceitacdo a mudanca.

1. Relativamente a |A a que atribui a sua confianga? Tem experiéncia? Teve alguma formacgao

prévia?
2. Considera que a experiéncia profissional facilita ou dificulta a adapta¢ao a nova tecnologia?

3. Acha que os profissionais mais jovens estdo melhor preparados para lidar com estas

ferramentas?

4. Estaria disponivel para ser embaixador da mudanca?

Cluster 3 — Os Ambivalentes

Perfil: profissionais preocupados com o seu futuro, mais sensiveis a estabilidade e ao apoio

institucional.
1. Aintrodugao da IA levanta-lhe preocupacgdes relativamente a seguranga do seu emprego?

2. Que tipo de garantias gostaria de receber por parte da instituicdo para se sentir

protegido(a)?

3. Que medidas concretas (formagao, politicas internas, comunicagao) poderiam reforgar os

niveis de conforto?

4. Acredita que o seu papel podera ser valorizado ou diminuido com a introdugéo da IA? 5. O

que consideraria uma transigao justa e ética neste processo?
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APENDICE F - ANALISE INDIVIDUAL POR ENTREVISTADO (MAXQDA)

Entrevista A Entrevista B Entrevista C
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Figura 42— Retrato de documento MAXQDA individual para cada entrevistado.

Através da funcionalidade Retrato de Documento (Document Portrait) do MAXQDA, foi
possivel observar a distribuicdo das principais categorias tematicas codificadas nas

entrevistas: beneficios/eficiéncia (verde), riscos técnicos/infraestrutura (vermelho), riscos
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éticos/privacidade (rosa), recursos humanos/impacto laboral (roxo), formagaol/literacia
(amarelo) e lideranca/gestdo (laranja). Esta representacido grafica permite visualizar nao
apenas a frequéncia, mas também o peso relativo que cada dimensao assumiu no discurso

dos participantes.

Os retratos evidenciam padrdes distintos: em entrevistas como a F, predominam referéncias
a ganhos de eficiéncia e redugao de erros (“Se a maquina consegue evitar que eu repita um
erro, € bem-vinda”), enquanto em H destaca-se a preocupag¢ao com impacto nos recursos
humanos (“Se for tudo automatico, o nosso trabalho perde valor”). A entrevista E apresenta
forte incidéncia em riscos éticos e técnicos, refletindo receios relacionados com dados e
infraestrutura (“Tenho medo de onde vao parar os nossos dados”). Ja a entrevista | revela um
equilibrio entre beneficios, ética e lideranga, traduzindo uma visédo estratégica (“Se o novo
hospital nao for IA, ja nasce velho”). Em contraste, a entrevista C reflete inseguranga perante
a falta de contacto prévio, onde os temas de literacia e risco surgem de forma dominante

(“Nunca usei, por isso nao sei se confio”).

Em sintese, os retratos confirmam a heterogeneidade de percegbes: alguns discursos
centram-se em ganhos de eficiéncia, outros em receios éticos ou laborais, enquanto um
terceiro grupo conjuga abertura com prudéncia, enfatizando a importancia da formagéao e da
supervisdao humana. Estes resultados visuais reforcam a segmentagido identificada
estatisticamente nos clusters e sublinham a necessidade de estratégias diferenciadas para

cada perfil profissional.
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Retrato documental MAXQDA por Cluster

Cluster 1 - Reticentes (C + H + G) Cluster 2 - Entusiastas (B + E + 1) Cluster 3 - Ambivalentes (A + F + D)
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Figura 43 - Retrato de documento MAXQDA para cada Cluster

Visualizagdo comparativa das entrevistas codificadas por grupo atitudinal: Cluster 1 — Reticentes (C+H+G), Cluster
2 — Entusiastas (B+E+l) e Cluster 3 — Ambivalentes (A+F+D). Cada cor representa uma categoria de analise
(barreiras, riscos laborais, ética e dados, beneficios percebidos, emogdes/sentimentos e segmentos néo

codificados).

Através da funcionalidade Retrato de Documento do software MAXQDA, foi possivel
representar graficamente a distribuicdo das principais categorias tematicas codificadas nas
entrevistas: beneficios e eficiéncia (verde), riscos técnicos e de infraestrutura (vermelho),
riscos éticos e de privacidade (rosa), recursos humanos e impacto laboral (roxo), formagéao e
literacia (amarelo) e lideranga e gestado (laranja). Esta visualizacdo permite ndo apenas
identificar a frequéncia de ocorréncia das categorias, mas também o peso relativo que cada
uma delas assumiu no discurso dos participantes, proporcionando uma leitura densa da

diversidade tematica.

Os retratos revelam padrdes diferenciados entre entrevistados. Na entrevista F, observa-se
uma predominancia de referéncias a ganhos de eficiéncia e redugao de erros, como ilustrado
pela afirmagdo: “Se a maquina consegue evitar que eu repita um erro, é bem-vinda”. Ja a
entrevista H evidencia maior concentracdo de cddigos ligados ao impacto nos recursos
humanos, refletindo preocupacdes laborais (“Se for tudo automatico, o nosso trabalho perde

valor”). A entrevista E apresenta elevada incidéncia de riscos éticos e técnicos, denotando
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receios relacionados com privacidade de dados e infraestrutura tecnoldgica (“Tenho medo de
onde vao parar os nossos dados”). Por sua vez, a entrevista | revela um equilibrio entre
beneficios, ética e liderancga, traduzindo uma visdo estratégica da inovagao (“Se o novo
hospital ndo for IA, ja nasce velho”). Em contraste, a entrevista C demonstra inseguranca
perante a auséncia de contacto prévio com estas tecnologias, concentrando-se sobretudo

nas dimensoes de literacia e risco (“Nunca usei, por isso nao sei se confio”).

Em sintese, os retratos tematicos confirmam a heterogeneidade das percepgdes: alguns
discursos privilegiam ganhos de eficiéncia, outros enfatizam receios éticos ou laborais,
enquanto um terceiro grupo evidéncia simultaneamente abertura e cautela, sublinhando a
necessidade de formagao e de supervisdo humana. Estes resultados visuais reforcam a
segmentacao atitudinal identificada na analise estatistica dos clusters e evidenciam a
pertinéncia de estratégias diferenciadas para cada perfil profissional. Importa ainda salientar
que o padrao linear mais visivel no Cluster 3 decorre da concentragdo sequencial de codigos

semelhantes, ndo devendo ser interpretado como expressao de homogeneidade conceptual.
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APENDICE G - PLANO DE AGAO PARA A IMPLEMENTAGAO DA IA NO LABORATORIO
DE PATOLOGIA CLINICA

Este Plano de Acéo foi construido com base nos resultados empiricos apresentados nos
Capitulos 3 e 4, nomeadamente na identificacdo dos trés perfis atitudinais (Reticentes,
Ambivalentes e Entusiastas), nas barreiras e beneficios percecionados, e nos achados da
analise bivariada que demonstrou a influéncia da experiéncia prévia nas atitudes face a IA.
As recomendacgdes aqui apresentadas decorrem diretamente desses dados e visam

responder de forma diferenciada as necessidades de cada perfil profissional.

Com base nos resultados empiricos, nos contributos qualitativos e nas orientagbes
internacionais (WHO, 2021; Al Act; PNDS, 2022), delineia-se um plano de ac¢ao estruturado
em cinco eixos estratégicos, concebido para responder de forma equilibrada as necessidades

técnicas, éticas e humanas identificadas.
1 Capacitacao e formagao profissional

A promocéao e implementagado destes programas de formagado deve ser assumida de forma
partiihada por varios agentes institucionais. A dire¢do e gestdo do HLO tem a
responsabilidade de criar as condi¢gdes organizacionais e alocar 0s recursos necessarios,
integrando a formacao em IA nos planos estratégicos de desenvolvimento profissional. Os
coordenadores e diretores técnicos e clinicos do Servigo de Patologia Clinica devem liderar
a implementacéo a nivel operacional, identificando necessidades especificas e monitorizando
a adesao. Reguladores profissionais, nomeadamente a ACSS e/ou a associagcdo dos
Técnicos Superiores de Diagnéstico e Terapéutica em Analises Clinicas (APTAC) e a Ordem
dos Médicos, tém um papel relevante na acreditagdo de formagdes e na definicdo de
competéncias digitais como requisito de atualizagdo profissional continua. Finalmente, os
profissionais Entusiastas (Cluster 2), pela sua familiaridade tecnoldgica, devem ser
mobilizados como formadores internos e embaixadores da mudanca, numa ldégica de tutoria
entre pares que a literatura reconhece como particularmente eficaz na reducado de
resisténcias (Holden & Karsh, 2010; Gerlich, 2023).

e Desenvolver programas de literacia digital adaptados aos diferentes perfis atitudinais
identificados nos clusters.

e Para os Reticentes (Cluster 1): formagao gradual, com exemplos praticos e foco na
explicabilidade da IA, apoiada por sessdes de escuta ativa que permitam esclarecer
duvidas e reduzir insegurancgas.

e Para os Ambivalentes (Cluster 3): programas aplicados e orientados para quick wins,

evidenciando beneficios tangiveis (redugéo de erros, maior eficiéncia).
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Para os Entusiastas (Cluster 2). formagdo avangada e papel ativo como
“embaixadores da mudancga”, promovendo tutoria entre pares e apoiando os colegas
mais resistentes.

Integrar dimensdes emocionais e culturais na formagdo, reconhecendo que a
aceitacao da tecnologia depende também de confianga, seguranga e valorizagao do

papel humano.

2 Infraestrutura tecnoldgica e interoperabilidade

Avaliar a maturidade dos sistemas atuais e planear uma integracao faseada de

solugdes baseadas em IA, assegurando a compatibilidade com os LIS.

Reforcar medidas de ciberseguranga e conformidade com o RGPD e o Al Act,
assegurando que a protecao de dados é garantida e comunicada de forma
transparente.

Implementar solugdes interoperaveis que evitem redundancias e assegurem a

integracao entre plataformas antigas e novos modulos baseados em |A.

3 Etica, governanga e supervisao institucional

Criar um Comité de Etica e Inovagdo Tecnolégica, multidisciplinar, que inclua
representantes dos trés clusters, gestores, especialistas em Tl e peritos em bioética.
Estabelecer um Cédigo de Conduta que contemple principios de transparéncia,
explicabilidade, supervisao humana significativa e ndo-discriminacao.

Implementar auditorias regulares e praticas de |IA explicavel (explainable Al),
mitigando o ceticismo detetado em relacdo a protecdo de dados e aumentando a

confiancga institucional.

4 Comunicacgao interna e gestao da mudancga

Desenvolver campanhas de comunicagao claras e acessiveis sobre o papel da IA,
utilizando linguagem simples e suportes visuais (infograficos, videos, manuais).
Promover sessbes de escuta ativa e workshops de discussdo ética e pratica,
valorizando a participagao dos profissionais em todas as fases do processo.
Comunicar beneficios tangiveis e quick wins (como a diminuigdo do tempo de resposta
ou a reducao de erros), reforcando a percecgao de utilidade real da tecnologia.
Utilizar os Entusiastas como facilitadores e embaixadores da mudancga, apoiando os

Reticentes e Ambivalentes.
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5 Monitorizagao continua e avaliagao dindmica

¢ Implementar mecanismos de auscultagdo regulares (inquéritos periédicos, grupos
focais, entrevistas), avaliando a evolugao das percecdes e identificando resisténcias
emergentes.

¢ Definir indicadores de desempenho claros (tempo médio de resposta, taxa de erros,
satisfagao profissional e confianga percebida) que permitam medir objetivamente o
impacto da IA.

e Reajustar continuamente as estratégias com base nos dados recolhidos, assegurando

uma abordagem dinamica, participativa e data-driven.

Estes eixos, sintetizados na tabela 25, configuram um quadro operativo orientador para uma
transicdo digital eticamente responsavel, sustentavel e ajustada as especificidades
organizacionais € humanas do contexto estudado.

Em sintese, a implementagédo da IA no novo Laboratério de Patologia Clinica do HLO deve
assentar numa articulagao entre inovagao tecnoldgica e valorizagdo do capital humano. O
plano de acao aqui proposto integra medidas dirigidas a capacitagao, infraestrutura, ética,
comunicagao e monitorizagdo continua, procurando assegurar que a transicao digital seja
inclusiva, ética e sustentavel. O desafio central ndo reside apenas na aquisicdo de novas
maquinas ou algoritmos, mas em garantir que os profissionais independentemente do cluster
a que pertencem se sintam preparados, seguros e valorizados neste processo de

transformacao.
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Tabela 51 - Sintese dos eixos estratégicos para a implementagéo da IA no Laboratério de Patologia Clinica

Eixo de Acao

Principais Recomendagodes

Clusters prioritarios

Capacitacao e

- Programas modulares de literacia digital (basico,
intermédio, avangado) - Formagéao gradual com
exemplos praticos e foco na explicabilidade - Tutoria

Cluster 1 (Reticentes): literacia
gradual, escuta ativa Cluster 3
(Ambivalentes): quick wins e

tecnolégica e
interoperabilidade

interoperaveis - Elevados padrdes de ciberseguranga
(RGPD, Al Act) - Garantir compatibilidade entre
plataformas antigas e novas

T’g;g:igoa:al entre pares: Entusiastas como embaixadores da evidéncia aplicada Cluster 2
P mudanga - Integragéo de dimensdes emocionais e (Entusiastas): formagao avangada
culturais na aprendizagem e papel de formadores
- Avaliagdo da maturidade tecnoldgica dos sistemas
Infraestrutura atuais - Integragao faseada de IA com LIS

Todos os clusters (foco em
gestores e lideranga técnica)

Etica, governanga
e supervisao
institucional

- Criagdo de Comité de Etica e Inovacdo Tecnoldgica
multidisciplinar - Elaboragéo de Codigo de Conduta
sobre |IA em saude - Inclusdo de representantes dos trés|
clusters no planeamento - Auditorias regulares e
implementacao de |A explicavel (XAl)

Todos os clusters, com atengao a
representatividade equitativa

Comunicagao
interna e gestao
da mudancga

- Estratégia de comunicagéo clara e acessivel
(infograficos, videos, manuais) - Sessdes de escuta
ativa e workshops de debate ético e pratico -
Valorizagéo de quick wins (redugéo de erros, rapidez
nos resultados) - Uso de Entusiastas como facilitadores
internos

Cluster 1 (Reticentes): foco em
transparéncia e confianga Cluster
3 (Ambivalentes): foco em
evidéncias praticas

Monitorizagao
continua e
avaliagao
dinamica

- Inquéritos periédicos e grupos focais de
acompanhamento - Indicadores de desempenho claros
(tempo de resposta, taxa de erros, satisfagéo
profissional, confianga percebida) - Ajuste dinamico e
data-driven das estratégias

Todos os clusters, com atengéo
especial as resisténcias
emergentes

(elaboragéao propria)

XCV




