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Resumo:

Nos ultimos anos, com o rapido desenvolvimento da tecnologia de inteligéncia artificial, os
chatbots demonstraram um potencial significativo no campo meédico, particularmente em
laboratérios médicos. Este estudo analisa sistematicamente as vantagens e desafios dos
chatbots neste campo e investiga suas potenciais aplicagdes no diagndstico de doencgas. No
entanto, a confiabilidade e a natureza cientifica dos chatbots séo influenciadas por varios fatores,
incluindo qualidade dos dados, viés do modelo, protecao da privacidade e requisitos de feedback
dos usudrios. Para garantir a precisdo e a confiabilidade do conteudo gerado, é essencial nao
apenas confiar em estruturas legais, como o Ato de IA da UE, para a protegdo necessaria, mas
também empregar duas ferramentas de avaliagcdo, METRICS e CLEAR. Essas ferramentas sao
projetadas para avaliar de forma abrangente a qualidade das informagdes de saude geradas por
IA, proporcionando assim uma base tedrica sélida e suporte para a pratica clinica.
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Introducéo

A inteligéncia artificial (lIA), primeiramente conceitualizada em 1950 pela pergunta seminal de
Alan Turing, “As maquinas podem pensar?”, langou as bases tedricas para este campo . O termo
“inteligéncia artificial” foi oficialmente cunhado em 1956 por John McCarthy e colegas na
Conferéncia de Dartmouth, marcando o nascimento da IA como uma disciplina de pesquisa
independente . A IA abrange um amplo espectro, desde a inteligéncia artificial geral (AGI), que
busca replicar a inteligéncia humana, até a inteligéncia artificial estreita (ANI), focada em tarefas
especificas. Inicialmente, a IA dependia de algoritmos baseados em regras, como regras “se-
entao”, com esses sistemas nao adaptativos ainda em uso em muitos ambientes clinicos hoje. No
entanto, os avangos tecnologicos mudaram as aplicagdes de |IA para métodos mais sofisticados,
incluindo algoritmos de aprendizado de maquina (ML) e aprendizado profundo (DL), melhorando
significativamente a analise de dados, o reconhecimento de imagens e a previsdo de doengas em
diagnosticos médicos. Com os laboratdrios clinicos gradualmente alcangando automacéao, os
resultados de testes massivos e complexos gerados diariamente superam a capacidade de
processamento de um Unico cérebro humano, tornando a aplicagdo de |IA cada vez mais
importante. A |A pode analisar profundamente dados estruturados de alta qualidade em
laboratoérios clinicos, impulsionando a transformagido dos métodos de diagndstico. Modelos
fundamentais de IA generativa podem simplificar fluxos de trabalho, melhorar a eficiéncia e
reduzir os custos de saude; aprimorar a medicina personalizada ao melhorar a precisao das



previsdes de risco de doengas e resultados; e melhorar a alfabetizacdo em saude publica ao
capacitar os pacientes com informacoes de saude facilmente compreensiveis para melhor
autogerenciamento . Nos ultimos anos, o desenvolvimento de grandes modelos de linguagem
(LLMs), como transformadores pré-treinados (GPT), BERT e o0 modelo de linguagem Pathways
(PaLM), teve um impacto profundo em varios campos, incluindo geracdo de texto, tradugao
automatica e design de conteudo criativo. Os LLMs revolucionaram as interagdes entre pacientes
e médicos ao simular conversas semelhantes as humanas, alterando significativamente os
padroes de comunicagéao tradicionais na saude . Embora os chatbots de IA tenham o potencial de
melhorar a educacdo médica, abordar prontamente perguntas rotineiras sobre testes
laboratoriais e ajudar na interpretagao de resultados de testes, suas aplicagdes ainda estdo em
estagios iniciais. Os riscos e desafios associados exigem mais exploracdo. Os pacientes
frequentemente buscam informagdes na internet quando explicagdes oportunas sobre os
resultados de testes laboratoriais ndo sao fornecidas, o que pode levar a desinformacgao e riscos
a saude . Além disso, o desempenho de diferentes modelos de chatbot varia significativamente,
influenciado por fatores como configuragdes do modelo, diversidade de prompts e metodologias
de avaliacéo .
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Al chatbots pode gerar informagdes aparentemente crediveis, mas na verdade imprecisas,
necessitando de uma compreensao abrangente de suas forgas e limitagdes por parte de clinicos
e pessoal de laboratério para utiliza-las e gerencia-las efetivamente . O objetivo desta revisao é
resumir as vantagens e limitacoes dos chatbots em laboratérios médicos e explorar os desafios e
diregcdes futuras de pesquisa em ambientes de laboratorio clinico. Visa fornecer referéncias
valiosas para a equipe de laboratério clinico que aplica chatbots, promovendo assim a aplicagao
adicional da tecnologia de inteligéncia artificial no campo médico.

Demandas e status atual da inteligéncia artificial



Relatérios de medicina laboratorial desempenham um papel crucial na tomada de decisbes
clinicas, influenciando significativamente diagndsticos e escolhas de tratamento, além de
desempenhar um papelvital na gestdo da saude do paciente. No entanto, a complexidade desses
relatérios muitas vezes confunde nao especialistas, levando muitos pacientes a buscar
explicagdes de chatbots ao enfrentar problemas de saude. Pesquisas indicam que 78% dos
usuarios do ChatGPT tendem a utiliza-lo para autodiagnodstico, sublinhando a demanda
significativa por fontes confiaveis de informagdes sobre salde. De acordo com estudos de
Giardina et al., 46% dos pacientes recorrem a buscas na web para entender seus resultados de
testes, no entanto, esse comportamento também reflete os desafios potenciais que enfrentam na
avaliacdo da gravidade desses resultados. A auséncia de informacgdes diagndsticas claras e
oportunas pode exacerbar a ansiedade e o mal-entendido dos pacientes. Além disso, pesquisas
de Kopanitsa demonstram que pacientes que recebem explicacbdes geradas automaticamente
sao significativamente mais propensos a fazer acompanhamento (71%) em comparagao com
aqueles que apenas recebem resultados de testes (49%). Os pacientes geralmente apreciam a
pontualidade dessas explicagbdes, destacando como métodos de comunicagao inovadores
podem melhorar significativamente as experiéncias e os resultados de saude dos pacientes.
Caracteristicas hierarquicas significativas sdo observadas na percepcao e aceitagao dalAentre a
equipe clinica. A maioria dos entrevistados apoia a IA como uma ferramenta suplementar,
valorizando particularmente seu papel na analise de dados. Profissionais jovens (<45 anos)
exibem niveis de conhecimento sobre IA autoavaliados relativamente mais baixos em
comparagao com seus pares, no entanto, demonstram uma inclinagao significativamente maior
para o aprendizado continuo. Por outro lado, a formagao educacional desempenha um papel
fundamental nos niveis de ansiedade, com pds-graduados expressando preocupacgoes reduzidas
sobre erros relacionados a IA devido a capacidades de compreensdo técnica mais fortes.
Notavelmente, a equipe de laboratério de linha de frente exibe uma preocupacgéo profundacoma
substituicdo no trabalho (32%), maior do que os 25% relatados por aqueles em fungodes
gerenciais. Modelos de IA multimodal podem mitigar as limitagdes da alfabetizacdo em IA entre a
equipe de laboratério, integrando diversos tipos de dados (por exemplo, imagens de morfologia
celular, biomarcadores celulares e parametros bioquimicos) em uma estrutura analitica
unificada . Um sistema multimodal poderia combinar redes neurais convolucionais (CNNs) para
extrair caracteristicas espaciais de esfregagos de sangue, modelos baseados em grafos para
analisar redes de interacao celular e algoritmos de regressdo para interpretar tendéncias
bioquimicas . Essa integragao reduz a dependéncia da sintese manual de dados, automatizando
tarefas complexas, como identificar células displasicas na leucemia, enquanto correlaciona
anomalias morfolégicas com desequilibrios bioquimicos (por exemplo, aumento da
desidrogenase lactica). Para melhorar a acessibilidade, esses modelos podem ser incorporados
em plataformas amigaveis ao usuario com interfaces intuitivas — como uploads de imagens
arrastar e soltar e geragao automatica de relatérios — que abstraem complexidades técnicas. Além
disso, a incorporagdo de componentes de IA explicavel (XAl), como mapas de calor destacando
caracteristicas celulares criticas ou resumos em linguagem natural de correlagdes bioquimicas,



capacita o pessoal de laboratério a validar resultados sem exigir uma profunda expertise técnica.
Ao simplificar fluxos de trabalho e fornecer insights contextualizados, modelos multimodais
preenchem a lacuna entre as capacidades avancadas de IA e as operacdes praticas de
laboratério, promovendo confianga e adogao mesmo entre usuarios com treinamento limitado
em IA. Atualmente, as reservas de conhecimento em IA dentro das equipes de laboratdério sdo
alarmantemente inadequadas, com apenas 10,8% das equipes demonstrando um dominio
robusto de IA, e uma proporcdo notavelmente menor de cientistas de dados em hospitais
terciarios em comparacao com instituicdes médicas privadas. Esse contraste acentuado é ainda
mais destacado pelos 89,7% dos entrevistados que sublinham uma demanda urgente por
treinamento em IA. No entanto, 47,2% dos laboratérios enfrentam desafios significativos na
implementacgéao efetiva de tecnologias de IA, principalmente devido a inadequacgao das equipes
de suporte de Tl. Discrepancias entre as partes interessadas em relagdo a alocacado de
responsabilidade por erros médicos relacionados a IA sdo significativas. Os resultados da
pesquisa revelam que 66,7% dos entrevistados defendem a responsabilidade compartilhada
entre usuarios e fabricantes, enquanto alguns argumentam que os fabricantes devem assumir a
responsabilidade exclusiva por produtos que apresentem falhas de design. Os clinicos tendem a
atribuir responsabilidade conjunta a fabricantes e instituicdes de saude, afirmando que os
fabricantes devem assumir a responsabilidade primaria se as ferramentas de |A tiverem passado
por validacao rigorosa e cumprirem os padroes aplicaveis .

Integracao de interfaces HL7-FHIR/LIS e consideragoes de privacidade-seguranca

A implementacao pratica de chatbots de IA em ambientes laboratoriais requer uma integragao
robusta com ainfraestrutura existente, particularmente através de interfaces padronizadas, como
os Recursos de Interoperabilidade Rapida em Saude do Nivel 7 (HL7-FHIR) e Sistemas de
Informacao Laboratorial (LIS) . HL7-FHIR permite a troca de dados interoperaveis entre modelos
de IA e bancos de dados laboratoriais, garantindo acesso em tempo real a resultados de testes
estruturados, histdricos de pacientes e critérios diagndsticos . A interpretagado impulsionada por
IA de perfis bioquimicos poderia ser aprimorada por meio de comunicacao bidirecional com LIS,
permitindo a sinalizagdo automatizada de valores criticos ou analise contextual de dados
longitudinais . No entanto, tal integragcdo exige protocolos robustos de ciberseguranca para
proteger dados de saude sensiveis. Os requisitos basicos de privacidade e segurancga incluem
criptografia de ponta a ponta das transmissdes de dados, controles de acesso baseados em
fungdes em conformidade com regulamentos como o Regulamento Geral sobre a Protecao de
Dados (GDPR) e a Lei de Portabilidade e Responsabilidade de Seguros de Saude (HIPAA), e
auditorias regulares para detectar vulnerabilidades.

A aplicacao de chatbots de inteligéncia artificial na medicina laboratorial

Atualmente, a |A alcangou uma ampla aplicagcdo em areas como radiologia para reconhecimento
de imagens, no entanto, sua utilizagcdo na medicina laboratorial ainda esta em estagios iniciais.
Isso se deve principalmente a interpretacao de relatérios laboratoriais que envolvem um vasto



numero de variaveis quantitativas e qualitativas complexas, como sintomas, historico médico e
resultados de testes. Esses fatores impdem demandas mais altas sobre a complexidade e a
precisado dos modelos de IA. Desde o langcamento do ChatGPT em 2022, ele tem atraido atengéao
significativa no campo médico. Estudos relevantes investigaram seu desempenho em exames de
licenciamento médico, praticidade em abordar perguntas de pacientes e capacidade em auxiliar
meédicos na resolucao de problemas clinicos, demonstrando assim o potencial de aplicagcao da
IA na medicina laboratorial .

Capacidades do ChatGPT em abordar perguntas de laboratério clinico

Apesar de nao ter passado por treinamento especializado em dados médicos, o ChatGPT
demonstrou uma praticidade inicial no campo médico. Um estudo de Munoz-Zuluaga et al.
envolveu a submisséo de 65 perguntas cobrindo multiplos topicos ao ChatGPT para avaliar suas
capacidades e precisdo em responder perguntas relacionadas a medicina laboratorial. Os
resultados mostraram que o ChatGPT respondeu corretamente 50,7% das perguntas, forneceu
respostas incompletas ou parcialmente corretas para 23,1%, entregou informagdes incorretas ou
enganosas para 16,9% e produziu respostas irrelevantes para 9,3%. Notavelmente, as respostas
corretas estavam mais concentradas em perguntas relacionadas ao conhecimento médico ou
técnico fundamental (59,1%), enquanto os erros eram mais comuns em perguntas referentes a
procedimentos laboratoriais ou regulamentos (31%). Embora o GPT-4 mostre melhorias
significativas em precisao, limitagdes em certos dominios permanecem evidentes. Um estudo de
Girton et al. avaliou a capacidade do ChatGPT em abordar 49 perguntas clinicas de laboratério de
pacientes reais em plataformas de midia social, como Reddit e Quora, e comparou essas
respostas com as fornecidas por estudantes de medicina . Os revisores tendiam a preferir as
respostas do ChatGPT em relagcédo as dos profissionais médicos. Isso destaca o progresso do
ChatGPT em lidar com perguntas clinicas complexas, ao mesmo tempo em que revela lacunas na
educacao profissional médica nesta area. Aproximadamente metade das respostas dos
estudantes de medicina foram classificadas como "ruins", em comparagdo com menos de 10%
das respostas do ChatGPT recebendo classificagcdes semelhantes. A énfase limitada no
conhecimento de laboratério clinico na educagcdo médica pode contribuir para que até mesmo
profissionais médicos experientes tenham dificuldades em fornecer respostas de alta qualidade
a perguntas do mundo real. Outro estudo comparou respostas de trés chatbots (ChatGPT, Gemini
e Le Chat) com aquelas de médicos certificados em consultas online. No geral, os chatbots
superaram os profissionais médicos online na interpretagcdo de resultados laboratoriais.
Enquanto os médicos online classificaram-se em primeiro lugar em 60% dos casos, o Gemini
recebeu pontuacdes mais baixas em apenas 39% dos casos. O ChatGPT demonstrou qualidade
e precisdo comparaveis aos praticantes humanos. No entanto, os chatbots mostraram maiores
tendéncias para superestimar a gravidade clinica (22 - 33% de incidéncia) em comparagdo coma
taxa de superestimacdo de 1,0% dos médicos. Isso destaca os desafios dos chatbots em
processar informagdes contextuais complexas e interpretar dados laboratoriais, com a falta de



padrdes de referéncia unificados potencialmente levando a interpretagdes inconsistentes dos
dados de testes dos pacientes.

Implementacéao de chatbots em diagnosticos laboratoriais médicos

Avancos recentes em inteligéncia artificial tém atraido interesse significativo de pesquisa em
relacdo a interpretagao de dados bioquimicos. Kaftan AN et al. demonstraram niveis de precisao
variados entre modelos de IA (Copilot, Gemini) na analise de dados bioquimicos . O Copilot exibiu
desempenho superior em todas as métricas de avaliagdo, alcancando vantagens
estatisticamente significativas na interpretacao de parametros bioquimicos em comparagdo com
outros modelos. Isso sugere que as capacidades aprimoradas de processamento de dados do
Copilot podem derivar de sua arquitetura algoritmica sofisticada. Enquanto outros modelos
demonstraram desempenho subétimo em relagédo ao Copilot, suas competéncias especificas de
dominio mantém relevancia pratica para aplicagbes clinicas direcionadas. O dominio da
microbiologia emergiu como um foco estratégico para a integracao de inteligéncia artificial (I1A)
devido as suas exigéncias rigorosas por precisado diagnoéstica e processamento rapido de dados.
A lA demonstra potencial transformador em melhorar a eficiéncia da tomada de decisodes clinicas
e otimizar o manejo de doencgas infecciosas, melhorando assim os resultados para os pacientes.
No entanto, os sistemas de IA requerem um refinamento adicional na manipulagdo de cenarios
clinicos complexos e na geragdo de respostas contextualmente apropriadas para garantir
relevancia clinica . Notavelmente, o ChatGPT-4.0 apresenta limitagdes significativas ao abordar
perguntas relacionadas a Testes de Suscetibilidade Antimicrobiana (AST) . O modelo recomendou
inadequadamente clindamicina para infecgbes por Enterococcus € ndo conseguiu incorporar
metodologias padrdao para avaliagcdo de suscetibilidade a polimixina. Tal orientagdo errbnea
poderia desviar a pratica clinica, resultando em regimes terapéuticos ineficazes e potencial dano
ao paciente. Li Y et al. conduziram uma avaliagao sistematica de dois LLMs, ChatGPT e Google
Gemini, ao abordar perguntas clinicas relacionadas ao HBV. O ChatGPT-4.0 demonstrou
desempenho geral superior, alcangando 80,8% de precisdo em perguntas baseadas em
evidéncias em comparagdo com o Google Gemini (73,1%). A analise especifica de dominio
revelou a utilidade diagndstica aprimorada do ChatGPT-4.0 na interpretagao sorolégica do HBYVY,
enquanto o Google Gemini forneceu descricbes mais abrangentes das manifestagdes clinicas.
Todos os modelos exibiram limitacdes criticas na transmissao de estratégias de prevencao do
HBV, particularmente em relagdo a atualidade das informagdes sobre vacinas. Notavelmente,
apenas o Google Gemini fez referéncia ao consenso atual recomendando a vacinagao neonatal
contra a hepatite B dentro de 12 horas apds o nascimento. Além disso, apesar das variagdes de
precisao, tanto as respostas do ChatGPT quanto do Gemini excederam o nivel de legibilidade
recomendado para a 82 série (Flesch-Kincaid grau 10,2 — 11,4), potencialmente comprometendo
a compreensao do paciente. Esses achados ressaltam a necessidade de verificagao por parte dos
clinicos das saidas dos LLMs para garantir tanto a interpretabilidade quanto a validade clinica.
Este estudo comparativo fornece insights cruciais sobre as forgas e limitagdes especificas dos
modelos para a implementacao clinica baseada em evidéncias.



Desafios multidimensionais dos chatbots de salide na pratica clinica

Embora os chatbots sejam projetados e posicionados como ferramentas de conversagao em vez
de conselheiros médicos ou sistemas de suporte a decisdo, eles demonstraram capacidades
impressionantes na deteccao e interpretacdo de anomalias laboratoriais. Essa habilidade é
particularmente evidente em seu processamento e analise eficientes de vastos conjuntos de
dados, especialmente com modelos avangados de linguagem como o ChatGPT. No entanto,
essas potenciais capacidades sdo acompanhadas por limitagdes significativas, em parte porque
esses modelos ndo foram especificamente treinados ou otimizados para relatérios de medicina
laboratorial.

Desafios operacionais do ChatGPT na interpretagao laboratorial clinica

A avaliacdo do Grupo de Trabalho da Federacdo Europeia de Quimica Clinica e Medicina
Laboratorial (EFLM) revela limitagdes significativas na utilidade clinica do ChatGPT, apesar de sua
capacidade de gerar analises de resultados laboratoriais "amplamente corretas e relevantes para
a segurancga" . Notavelmente, o ChatGPT falha em identificar marcadores de doencas subclinicas
dentro de intervalos de referéncia normais — por exemplo, ele ignora que a elevagao da GGT pode
nao indicar conclusivamente lesdo hepatica, e distribuicbes normais de subpopulacoes de
leucocitos nao garantem a integridade do sistema imunolégico. Essa analise isolada de
pardmetros corre o risco de perder indicadores patolégicos precoces. Deficiéncias criticas
emergem no reconhecimento de fatores pré-analiticos. Enquanto o ChatGPT sinaliza
adequadamente o risco de diabetes com glicose elevada e HbA1c, ele negligencia variaveis
cruciais de pré-coleta (por exemplo, estado de jejum) ao interpretar resultados discordantes
(glicose elevada com HbA1c normal). Aléem disso, o ChatGPT demonstra sintese inadequada de

multi-analyte profiles — interpretacdes de marcadores de fungao hepatica (ALT, AST, bilirrubina,
GGT) carecem da integracdo do contexto clinico essencial necessaria para um raciocinio
diagnostico abrangente . Além disso, o ChatGPT ndo consegue analisar minuciosamente os riscos
a saude associados aos resultados dos testes. Por exemplo, em casos de anemia severa ou
anomalias no perfil lipidico, ele apenas aconselha os pacientes a consultar um médico, mas nao
os informa claramente sobre a gravidade clinica potencial dessas condicdes, que podem
representar ameacas significativas a saude dos pacientes. Por fim, o ChatGPT ¢é incapaz de
distinguir efetivamente entre valores atipicos e valores criticos de limiar clinico. Essa limitagao
pode levar a erros médicos em cenarios clinicos criticos. A incapacidade de diferenciar entre
valores anormais e valores clinicos de nivel de emergéncia é particularmente preocupante, uma
vez que tais distingdes sao cruciais para intervengdes médicas oportunas e apropriadas.

Diversidade e variabilidade de chatbots No ambiente atual de ecossistemas de chatbots
diversos, avariabilidade entre modelos e os desafios que eles apresentam em comparagoes entre
estudos tornaram-se particularmente significativos. Modelos de IA generativa variam muito em
arquitetura, configuragcbes e objetivos, resultando em diferengcas substanciais em seu



desempenho e qualidade ao gerar conteudo. Seu design arquiteténico e capacidades influenciam
diretamente a precisdo e a eficacia de suas saidas. Notavelmente, existem diferengas
significativas de desempenho entre diferentes modelos de IA generativa para tarefas especificas.
Por exemplo, o Bing demonstrou a maior precisdo e especificidade na previsdo de interagoes
medicamentosas, superando significativamente o Bard e o ChatGPT-4, destacando que certos
modelos podem ter vantagens inerentes em cenarios de aplicacao especificos. Além disso, a
variabilidade dentro do mesmo modelo ndo pode ser ignorada. O mesmo modelo pode produzir
resultados inconsistentes sob diferentes configuracbes, dados de entrada ou estratégias de
geracao, especialmente no dominio da saude publica, onde tal variabilidade pode ter implicagdes
significativas para a tomada de decisdes . Diferengas no desempenho do modelo ndo apenas
afetam a eficacia da disseminagdo de informacdes, mas também influenciam diretamente a
experiéncia e a satisfacdo do usuario. Por exemplo, descobriu-se que o Bard fornece as
informagdes mais facilmente compreensiveis sobre rinoplastia, seguido pelo ChatGPT e pelo
Bing . Portanto, pesquisadores e usuarios devem exercer uma selegcdo cuidadosa ao aplicar
modelos de |IA generativa para garantir sua adequacao a tarefas especificas e necessidades dos
usuarios.

Riscos associados a atualizagoes de versoes de chatbot Embora atualizagdes continuas de
chatbots visem aprimorar suas capacidades e desempenho, elas também apresentam desafios
em termos de consisténcia de dados, qualidade de dados e confiabilidade. Atualizagdes de
modelos podem introduzir novos conhecimentos enquanto arriscam a referéncia a dados
desatualizados, particularmente em campos que evoluem rapidamente, como a medicina. Por
exemplo, os dados usados para treinar o ChatGPT nao incluiram o valor de referéncia de chumbo
no sangue de 3,5 pg/dL do CDC para criangas. Em contraste, o CopyAl foi capaz de fornecer
valores de referéncia precisos de chumbo no sangue, indicando que diferengas nas atualizagdes
de dados de treinamento entre chatbots podem levar a resultados de julgamento inconsistentes .
Além disso, as atualizagbes nem sempre resultam em desempenho aprimorado, pois a precisao
em certas tarefas pode diminuir. Um estudo realizado pela Universidade de Stanford e pela
Universidade da Califérnia, Berkeley, descobriu que, embora o GPT-4.0 possa fornecer
informagdes mais abrangentes em certas areas, sua precisdo em tarefas como matematica,
codificagao e raciocinio visual na verdade diminuiu . Esse fendbmeno destaca a importancia de
avaliar continuamente o desempenho dos LLMs, particularmente em campos como a medicina
laboratorial, onde a precisao é critica.

Desafios da consisténcia na geracdao de conteudo por modelos generativos de IA A
consisténcia da saida de chatbots na geracdo de conteiudo merece atengdo especial,
particularmente em campos especializados como a medicina. Pesquisas indicam que pequenas
diferencas naredagao de prompts ouinformagdes de fundo podem levar a variagdes significativas
no conteudo gerado, potencialmente afetando a confiabilidade em aplicagbes praticas. Um
estudo de Kochanek e colegas demonstrou que a consisténcia das respostas do GPT-4.0 ao
responder a mesma pergunta ao longo de quatro dias foi de 85 - 88%, respectivamente,



destacando a influéncia das incertezas na geragao de conteudo . No campo meédico, onde alta
consisténcia na saida é critica, a variabilidade nas respostas pode representar riscos notaveis.
Uma avaliagdo adicional da reprodutibilidade e precisdo do ChatGPT na medicina laboratorial é
essencial para garantir sua confiabilidade como referéncia em aplicagées médicas . Além disso,
modelos de |A generativa podem ser influenciados por preconceitos culturais e socioculturais
inerentes aos seus dados de treinamento, levando a inconsisténcias no conteudo gerado em
diferentes contextos culturais ou linguisticos. Por exemplo, Wang e colegas descobriram que o
ChatGPT teve um desempenho significativamente melhor em inglés do que em chinés durante o
Exame de Licenciamento de Farmacia de Taiwan . Alfertshofer e colegas observaram ainda que o
ChatGPT apresentou diferencas substanciais de desempenho em seis paises em exames de
licenciamento médico, destacando o impacto de fatores nacionais e linguisticos . Esses achados
ressaltam a necessidade de uma investigacdo mais profunda e otimizacdo de modelos de IA
generativa em ambientes multilingues e interculturais para melhorar sua adaptabilidade e
precisdo em cenarios diversos.

Desafios na qualidade da disseminacao de informacgodes de saude

Os chatbots estdo desempenhando um papel cada vez mais importante na disseminacao de
informacdes de saude, mas a clareza, concisao e relevancia de suas respostas requerem atengao
cuidadosa . A clareza exige que o conteudo gerado seja facil de entender, evitando o uso de jargao
meédico complexo para que o publico em geral possa compreender os pontos principais sem
esforco. Simultaneamente, a concisao requer comunicacgao direta sem extensao desnecessaria,
melhorando a adequagéao das informacgdes de saude e ajudando o publico a melhorar sua literacia
em salde, capacitando-os a tomar decisoes informadas sobre saude. Além disso, arelevancia do
conteudo gerado por IA é crucial. Informagdes precisas e relevantes ajudam a prevenir mal-
entendidos, particularmente em cenarios onde os pacientes ndo podem acessar explicagdes
presenciais de médicos, evitando ansiedade desnecessaria ou riscos a saude causados por
desinformacéao . Priorizar a relevancia da informacgdo previne a sobrecarga de informacgdes,
garantindo a entrega clara de mensagens de saude criticas. Informag¢des nao relacionadas a
consultas de saude podem prejudicar a compreensdo das pessoas sobre suas condigcdes de
salde, aumentando sua confusdo ao lidar com questdes de salude pessoal. No entanto, a
disseminacao de informagdes de saude via IA deve equilibrar as necessidades diferentes de
pacientes e profissionais de saude. Os pacientes geralmente preferem respostas curtas e diretas
para compreender rapidamente informagdes-chave, enquanto os profissionais de saude tendem
a favorecer respostas detalhadas e abrangentes. Essa divergéncia de necessidades cria uma
espada de dois gumes: enquanto informacdes abundantes ajudam os profissionais em analises
minuciosas, podem sobrecarregar usuarios comuns, levando a dificuldades de compreenséo e
ansiedade. Independentemente do método de apresentagdo, garantir a completude das
informacodes é primordial. A auséncia de detalhes necessarios pode levar a diagndsticos
incorretos ou autodiagndsticos imprecisos, exacerbando riscos a saude. Por exemplo, pacientes
com literacia em saude limitada podem ter dificuldade em interpretar resultados de testes



laboratoriais com precisao, como identificar niveis elevados de colesterol em painéis lipidicos,
potencialmente levando a problemas de saude graves, como doengas cardiacas ou derrames .
Portanto, melhorar a capacidade dos pacientes de entender resultados de testes laboratoriais é
de extrema importancia.

Riscos de chatbots fornecendo informacgoes de "alucinagao"

A aplicacao de chatbots na disseminacao de informagdes médicas esta se tornando cada vez
mais comum, mas também levantou preocupacdes significativas em relacdo ao risco de
desinformacao. Embora ferramentas de IA generativa como o GPT oferecam certas vantagens na
fornecimento de informacgdes, sua incapacidade de explicar processos de tomada de deciséo
prejudica sua capacidade de identificar e corrigir efetivamente preconceitos ou erros dentro do
modelo. No campo médico, a desinformacao gerada por IA pode levar a consequéncias graves,
incluindo autodiagndésticos incorretos, atrasos no atendimento médico, a propagacao de doengas
potencialmente prejudiciais e uma perda de confianca do publico em profissionais e instituicoes
de saude. Por exemplo, o GPT forneceu descrigcdes imprecisas de dispositivos de teste de
troponina de alta sensibilidade aprovados pelo FDA. Essas respostas de "alucinagao" nado sao
incidentes isolados, destacando as limitagbes dos modelos de |A generativa em garantir a
precisdo das informagdes. Portanto, garantir a precisdo, confiabilidade e credibilidade das
informacoes médicas geradas por IA é de suma importancia. Os desenvolvedores devem priorizar
esse objetivo durante o design e treinamento de modelos de IA, uma vez que estudos existentes
demonstram que a geragdo de informacgdes imprecisas € um fendmeno generalizado em tais
ferramentas.

Questoes legais e éticas nos dados de treinamento de chatbots

Questdes legais e éticas em torno dos dados de treinamento de chatbots sdo preocupacgoes
criticas no desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial (IA) generativa . Essas questdes
nao se referem apenas a origem dos dados, mas também envolvem seu uso e aceitabilidade,
impactando diretamente a transparéncia e credibilidade do modelo. A transparéncia dos dados é
de particular importancia, garantindo que usuarios e pesquisadores possam entender o0s
métodos de coleta e utilizagao de dados, validando assim a confiabilidade e integridade cientifica
do modelo. Além disso, preocupacoes éticas nao devem ser negligenciadas, especialmente ao
usar materiais protegidos por direitos autorais e dados clinicos, pois € imperativo garantir
conformidade legal.

Aquisicao e uso de dados enquanto salvaguarda os direitos de privacidade dos provedores
de dados.

Modelos de IA generativa como o ChatGPT s&o treinados com dados baseados na internet,
inevitavelmente herdando preconceitos presentes nos dados de treinamento e refletindo-os em
suas saidas . Estudos mostraram que LLMs exibem preconceitos relacionados a género, raca e
outros fatores sociais, 0 que ndo apenas compromete a equidade das saidas do modelo, mas



também exacerba desigualdades sociais. Esses preconceitos estdo intimamente ligados a
questdes como lacunas de dados, tamanhos de amostra insuficientes e preconceitos inerentes
em conjuntos de dados fundamentais. Se os dados de treinamento forem mais antigos, os
preconceitos e erros potenciais podem ser amplificados nas saidas subsequentes do modelo .
Esse fendmeno é particularmente evidente em registros existentes, especialmente em areas-
chave como design randomizado, destacando ainda mais 0s preconceitos potenciais nos
processos de selegdo de consultas.

Ato de IA da UE e diretrizes de suporte a decisao clinica da FDA

O Ato de Inteligéncia Artificial da Unido Europeia (Al Act), que entra em vigor em 12 de julho de
2024, estabelece o primeiro quadro regulatério abrangente do mundo para IA, priorizando o
desenvolvimento ético, a protecao dos direitos fundamentais e a inovagao centrada no ser
humano . Adotando uma abordagem baseada em risco, o Ato categoriza os sistemas de IA em
quatro niveis: risco inaceitavel (proibido), alto risco (por exemplo, diagndsticos médicos, sujeitos
a rigorosos requisitos de seguranca, transparéncia e responsabilidade), IA de uso geral com risco
sistémico (obrigagbes de transparéncia) e baixo/naorisco (regulagao minima) . Na saude, padrbes
rigorosos para IA médica de alto risco enfatizam testes rigorosos, mitigacdo de preconceitos e
monitoramento poés-mercado, embora lacunas persistam na abordagem dos direitos dos
pacientes e da responsabilidade para aplicacdes de baixo risco. Os desafios incluem
implementacgao desigual entre os estados membros, estruturas de responsabilidade ambiguas e
limitagcbes em evolugdo na detecgdo de conteudo gerado por IA. O Ato também aborda as
preocupacbes de direitos autorais da IA generativa, exigindo transparéncia nos dados de
treinamento e salvaguardando a propriedade intelectual, enquanto isenta pesquisas pré-
mercado . Espera-se que impactos extraterritoriais semelhantes ao GDPR remodelam as praticas
globais de IA e necessitem de educagdo em ética de IA. Equilibrando regulagdo com inovagéao, o
Ato de IA visa promover uma IA confidvel, mas requer diretrizes mais claras, colaboragao entre
partes interessadas e padrboes de saude adaptados para garantir acesso equitativo e seguranca
do paciente. Atualmente, nenhum LLM é autorizado pela FDA como um dispositivo de suporte a
decisao clinica. Pesquisas avaliaram se LLMs podem aderir a regulamentos no contexto de
emergéncias clinicas. Os resultados revelaram que, embora LLMs fornecessem recomendacgoes
apropriadas de cuidados preventivos, 100% das respostas do GPT-4 e 52% do Llama-3 néao
estavam em conformidade em cenarios criticos de tempo, oferecendo suporte semelhante a
dispositivos ao sugerir diagnosticos e tratamentos especificos . Apesar de prompts baseados nas
diretrizes da FDA, a conformidade nao foi alcancada de forma consistente. Esses resultados
destacam a necessidade urgente de novos quadros regulatérios para abordar os desafios Unicos
impostos pela IA generativa na salde, uma vez que as diretrizes atuais sao insuficientes para
prevenir saidas nao autorizadas semelhantes a dispositivos de LLMs.

Estabelecendo um quadro de avaliagao abrangente para abordar os desafios dos chatbots
de IA na saude



Em resposta aos riscos impostos pelos chatbots de IA no campo médico, € imperativo
desenvolver um quadro de avaliagdo abrangente. O primeiro passo para garantir a qualidade das
saidas de IA envolve estabelecer critérios de avaliagdo rigorosos que abrangem a precisao,
confiabilidade e relevancia das informacdes. Além disso, testes de desempenho regulares
ajudam a identificar falhas no sistema e garantem que os modelos de IA permanegcam alinhados
com as atualizagbes no conhecimento médico. Mecanismos de feedback, que coletam
informacoes de usudrios e profissionais, fornecem dados valiosos para melhoria continua. A
inclusdo de mecanismos de revisdo profissional é igualmente crucial. O envolvimento de
especialistas clinicos aprimora ainda mais a confiabilidade e a integridade cientifica dos sistemas
delA, garantindo que as informacgdes geradas estejam alinhadas com a ética médica e os padrdes
de pratica. Para alcancar esse objetivo, varias ferramentas e diretrizes foram desenvolvidas para
auxiliar na avaliagdo e melhoria da qualidade das informacdes de saude. No entanto, as
ferramentas existentes de avaliagcdo de informacbes de saude nado sao especificamente
adaptadas para avaliar a qualidade do conteudo relacionado a salude gerado por modelos de IA.
Garantir a confiabilidade e a precisao da IA em ambientes laboratoriais médicos requer o uso de
ferramentas de avaliagdo padronizadas. Atualmente, as ferramentas "METRICS" e "CLEAR" séo
amplamente reconhecidas como meios eficazes de avaliarinformacdes de saude geradas porlA.
A lista de verificagdo METRICS fornece um quadro para projetar e relatar pesquisas padronizadas
em IA, cobrindo nove temas principais: Modelo, Avaliacdo, Tempo, Alcance/Randémizacao,
Fatores Individuais, Contagem e Especificidade de Prompts e Linguagem. Esses temas visam
analisar de forma abrangente o design e o status operacional da IA.



Tabela 1: Entradas para METRICAS.

[ Tipo de ferramenta

| | Contetdo do item

I | Limitagoes

| | Classificagao de escala

METRICAS inclui nove itens:
1) Modelo

2) Avaliagao

3) Tempo

4) Transparéncia

5) Amplitude

6) Randomizagao

7) Fatores individuais

8) Contagem

9) ifici dos prompts e li

(1) Modelo: A(s) ferramenta(s) generativa(s)

(1) Escopo limitado da li Ali foi

emIA no registro incluid
deve(m) mencionar explicitamente as

configuraq salvo neste PC Jra cada ferramenta.

(2) Avaliacao: A abordagem para avaliar a

usando apenas uma Unica palavra-
chave, o que pode resultar em omissoes.

(2) Viés de banco de dados e idioma: A literatura
em inglés de bancos de dados como Scopus,

do contetdo. PubMed e Google Académico pode introduzir
( imparciais) com viés de selecao.
(3) Tempo: O tempo exato e a duracao do teste do (3) Topicos i Devido as li coes da

modelo de IA generativo.

(4) Transparéncia: Transparéncia das fontes de
dados (incluindo permissoes para contetdo
protegido por direitos autorais).

(5) Amplitude: O escopo dos topicos testados

equipe de autores (formacéao unidisciplinar),
topicos transdisciplinares relevantes podem ter
sido negligenciados.

(4) Risco de subjetividade na avaliagdo: A selecao
de topicos e a avaliagao dos autores (pontuagao
METRICAS) podem envolver julgamentos

anicos/

relaci i de intrae
intertopicos).

(6) Randomizagéao: Grau de randomizacao na
selegao de topicos para mitigar viés.

(7) Indivi Papel subjetivo na avali do

(5) Igual ponderagao na pontuacao: Todas as
METRICAS adotaram 0 mesmo peso,
desconsiderando as diferencas de importancia
entre os varios indicadores.

c ido e iabili entre

Limi oes de cobertura dos modelos: O foco

(concordancia/discordancia).

cor i em ChatGPT, Bing
e Bard, sem considerar outros modelos
(como Claude).

(8) Contagem: Nimero de
por modelo (tamanho da amostra).

(9) Especificidade:

Indicadores: Fraseamento exato, mecanismos de
eciclos de

Idioma: O(s) idioma(s) usado(s) nos testes,
inakainds Eank = is (por
it S

Tabela 2: Entradas para CLEAR.

Os itens do METRICAS séo pontuados

usando uma escala Likert de 5 pontos da seguinte
forma:

S=excelente,
4=muito bom,
3=bom,

2=satisfatorio e 1=subétimo.



Tipo de ferramenta

I l Conteudo do item

| | Limitagoes

| | Classificagao de escala

O CLEAR inclui cinco itens:

1) Completude do contetido

2) Auséncia de informagdes falsas
no contetdo

3) Evidéncias que apoiam o
contetdo

4) Adequacao do conteudo(5)

Relevancia

(1) O conteudo é suficiente? Completude
significa que a_informacéo é gerada de
forma otimizada, nem excessiva nem
deficiente.

(2) O conteudo é preciso? A geragao de
informacgoes incorretas sobre saude pelas
ferramentas de IA pode levar a
consequéncias negativas graves.

(3) O conteudo é baseado em evidéncias?
Isso significa que as informagoes de saude
fornecidas pelo modelo de IA devem ser
baseadas nos mais recentes avangos
cientificos e evitar viés, desinformagao ou
informacaoes falsas.

(4) O conteudo € claro, conciso e facil de
entender? O contelido também deve
fornecer uma explicagao Unica e clara e ser
bem organizado em uma sequéncia logica
para facilitar a compreensao.

(5) O conteuido esta livre de informacoes
irrelevantes? Relevancia refere-se a
necessidade de fornecer conteudo de
salde preciso e pertinente.

1) Limitagoes da amostra: A avaliagao da
ferramenta CLEAR depende exclusivamente
de um pequeno numero de profissionais de
salide homogéneos, o que introduz viés; os
dados do teste constituem declaragoes
geradas artificialmente, sem validagao
contextual.

(2) Validacao insuficiente da ferramenta: A
ferramenta CLEAR néo foi comparada com
outras ferramentas de avaliacao de
informacgoes, como o DISC, para esclarecer
seus pontos fortes e fracos; a eficacia da
ferramenta deve ser confirmada por meio de
testes em topicos de satide mais amplos,
especialmente controversos.

(3) Impacto da dinamica do modelo de IA:
Os modelos de IA séo continuamente
atualizados e iterados (por exemplo,
mudangas do GPT-4 para o GPT-5 podem
produzir resultados diferentes com a
mesma entrada ao longo do tempo); o
desempenho do modelo mostra-se sensivel
ao design dos prompts, e variagoes nos
prompts podem levar a discrepancias nos

Os itens do CLEAR sao pontuados

usando uma escala Likert de 5 pontos da
seguinte forma:

S=excelente,
4=muito bom,
3=bom,
2=satisfatorio e

1=abaixo do ideal.

resultados.

(4) Aplicabilidade externa limitada: As
conclusdes atuais baseiam-se em
avaliagoes de um contexto disciplinar
limitado, indicando a necessidade de
validagao que envolva especialistas
multidisciplinares (como desenvolvedores
de |A e representantes de pacientes).

Modelos, garantindo o rigor cientifico e a robustez de sua produgado. Em contraste, a ferramenta
CLEAR foca na avaliagdo sistematica de multiplas dimensdes do conteludo gerado por IA,
incluindo cinco critérios-chave: Completude do Conteudo, Auséncia de Informacao Falsa no
Conteudo, Evidéncia que Apoia o Contelido, Apropriabilidade do Conteudo e Relevancia. Os
significados especificos de cada critério estao detalhados na Tabela 1 e na Tabela 2, fornecendo
aos avaliadores um guia claro para garantir que o conteudo gerado por IA atenda a padrbes de
qualidade predefinidos.

Em um estudo de Malik Sallam et al., trés modelos de IA generativa (ChatGPT, Microsoft Bing e
Google Bard) foram avaliados usando a ferramenta METRICS. A média geral da pontuagao
METRICS entre esses modelos foi de 3,0 (DP 0,58). Analisando critérios individuais, o critério
"Modelo" recebeu a maior pontuagdo média, seguido por "Especificidade". Por outro lado, as
menores pontuacdes foram observadas para o critério "Randomizacéao” (classificado como
subdtimo) e o critério "Fatores Individuais" (classificado como satisfatério). Separadamente, os
cinco modelos de |IA foram avaliados usando a ferramenta CLEAR em cinco tdpicos distintos . O
Microsoft Bing alcancou a maior pontuacdo média CLEAR (média: 24,4 = 0,42), seguido pelo
ChatGPT-4 (média: 23,6 * 0,96), Google Bard (média: 21,2 + 1,79) e, finalmente, ChatGPT-3.5
(média: 20,6 = 5,20). Embora as ferramentas METRICS e CLEAR tenham contribuido para a
avaliagdo do conteudo gerado por IA, elas também tém certas limitagdes (como detalhado na
Tabela 1 e na Tabela 2). Por exemplo, essas ferramentas podem nao cobrir todas as varidveis em
situagoes especificas ou apresentar aplicabilidade limitada em certos dominios especializados.
Portanto, essas limitagdes requerem validacdo por meio de pesquisas adicionais para confirmar
sua eficacia e adequacao em aplicagdes praticas. Ao obter uma compreensao mais profunda e



abordar essas limitagdes, podemos aumentar a credibilidade das informacgdes de saude geradas
por IA, proporcionando uma base sélida para a tomada de decisbes médicas.

Conclusoes e perspectivas

Embora os chatbots de IA enfrentem limitagbes, como a necessidade de conhecimento
avancgado, habilidades de raciocinio insuficientes e capacidade limitada para analise
aprofundada das informacdes dos pacientes, seu potencial no diagndstico de doencgas e na
medicina laboratorial ndo deve ser subestimado, como ilustrado na Figura 1, que fornece um
resumo conciso das oportunidades e desafios associados aos chatbots. No campo da medicina
laboratorial, chatbots de IA como o GPT sdo ndo apenas capazes de fornecer informagoes
precisas, mas também podem alcancgar ou superar o nivel de resposta de profissionais médicos
em certas areas-chave.



Oportunidades e Desafios

Desafios Oportunidades
1. Qualidade dos Dados e Viés do Modelo 1. Processamento de Dados e Aprimoramento da
Eficiéncia
. Dados de treinamento desatualizados.
*  Vigses herdados de conjuntos de dados e Analise automatizada de dados de testes
historicos massivos além dos limites cognitivos humanos
. Fluxos de trabalho otimizados para reduzir

2. Confiabilidade e Riscos Clinicos custos'de saiide

. Analise isolada de biomarcadores sem
contexto clinico

2. Suporte Diagnoéstico e Medicina Personalizada

. Interpretacao integrativa ultiaramese. . Precisao aprimorada da previsao de risco de
limitada doencgas para tratamentos personalizados|
. Interpretacao de relatorios laboratoriais

complexos com tecnologia de |A para reduzir a

3. Preocupagdes Eticas/Legais e de Privacidade BISARSICE KNS BSCIRUILE

I . 3. Educacao do Paciente e Acessibilidade a Saude
. Estruturas de responsabilizagao ambiguas

. Riscos de exposicao a dados de saude °
sensiveis

Entrega simplificada de informagoes de saude
para melhor autogestao

. Explicagoes automatizadas de resultados de
testes para melhorar as taxas de
acompanhamento

4. Variabilidade do Modelo e Qualidade da
Informacao

e 4. Educacao Médica e Assisténcia a Pesquisa
* Inconsisténcias de desempenho entre

modelos de IA . Preenchendo lacunas de conhecimento em

. Variabilidade de resposta dentro de modelos curriculos médicos desatualizados

unicos . Revisao acelerada de literatura e analise de

dados (por exemplo, avaliacao de [LMs)

5. Lacunas de Implementacao e Treinamento B-As0u Fablicaa SRINIACHG Da Bacurscs

. Capacidades aprimoradas de diagnostico de

. Experiéncia insuficiente em IA nos laboratorios R o
atengao primaria

. Infraestrutura de Tl inadequada dificultando a

. . . Reducao das disparidades regionais de saude
implantagao

Processo intensivo em tempo com atualizagdes lentas, tornando desafiador para os estudantes
compreenderem todos os pontos criticos. Portanto, os chatbots de |A tém o potencial de servir
como ferramentas auxiliares importantes na educagcdo médica, ajudando a preencher a lacuna
na aquisigdo de conhecimento dos estudantes. No entanto, a resolugao criativa de problemas
continua a ser uma forca Unica dos seres humanos. Para aproveitar totalmente o potencial da IA
na medicina, a colaboragcao entre desenvolvedores de IA e profissionais de saude é crucial. A
medicina laboratorial € um campo emrapida evolugdo, com novas tecnologias e métodos de teste



sendo continuamente desenvolvidos e integrados a pratica clinica. Se as limitagdes dos chatbots
de IA puderem ser efetivamente abordadas, eles poderiam se tornar ferramentas indispensaveis
para clinicos e técnicos de laboratdrio em seu trabalho didrio. Superar os desafios existentes
poderia levar a uma precisdo diagnostica aprimorada, qualidade de atendimento ao paciente
melhorada e a promogao da medicina personalizada. A colaboragao entre IA e especialistas
médicos humanos sera a base para o futuro desenvolvimento da medicina laboratorial.

Etica de pesquisa: Ndo aplicavel.

Consentimento informado: O consentimento informado foi obtido de todos os individuos
incluidos neste estudo.

Contribuicbes dos autores: Todos os autores aceitaram a responsabilidade pelo contetdo total
deste manuscrito e aprovaram sua submissao.

Uso de Modelos de Linguagem Grande, Ferramentas de |A e Aprendizado de Maquina: Para
melhorar a linguagem.

Conflito de interesse: Os autores afirmam né&o ter conflito de interesse.
Financiamento da pesquisa: Nenhum declarado.

Disponibilidade de dados: Nao aplicavel.
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