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Resumo

A presente dissertagao tem como objetivo analisar o impacto da tecnologia speech-to-text
(STT) na celeridade da emissao de relatorios clinicos, com foco no software Invox Medical
Dictation. A elaboracdo manual de relatorios por profissionais de satide, nomeadamente
Meédicos e Técnicos de Diagndstico e Terapéutica (TSDT), constitui um processo moroso
e suscetivel a erros de transcri¢do, contribuindo para atrasos significativos na entrega de
resultados e afetando negativamente o fluxo de trabalho e a qualidade dos cuidados
prestados. Este estudo propde avaliar se a implementacdo de uma solucdo de
reconhecimento de voz, adaptada ao vocabuldrio médico, permite reduzir o tempo de
producdo documental e aumentar a eficiéncia organizacional.

O projeto serd desenvolvido em colaboragdo com a empresa Quattro, representante
da tecnologia em Portugal, e inclui a realizagdo de revisdao de literatura, entrevistas,
inquéritos e a discussdo de potenciais de melhoria. Sera conduzido um estudo de caso numa
unidade de saude onde o soffware ja se encontra em utilizagdo, com andlise qualitativa da
experiéncia dos utilizadores, complementada por uma andlise quantitativa das perce¢des
qualitativas dos colaboradores, de forma a sistematizar e mensurar a sua experiéncia.

A metodologia segue uma abordagem mista, combinando dados qualitativos e
quantitativos para aferir o impacto da solucdo ao nivel da precisao, fiabilidade e satisfacdo
dos utilizadores. Espera-se que os resultados contribuam para uma melhor compreensao do
papel das tecnologias STT na moderniza¢do da documentagdo clinica, evidenciando o seu
potencial enquanto ferramenta de apoio a decisdo, a gestdo eficiente de recursos e a

melhoria continua dos servigcos de saude.

Palavras-chave: Reconhecimento de voz; Documentacdo clinica; Eficiéncia hospitalar;

Tecnologias da saude; Transcri¢gdo médica; Invox Medical Dictation.

Codigo de Classificacdao JEL: 110; O33.



Abstract

This dissertation aims to analyse the impact of speech-to-text technology on the timeliness
of clinical report production, with a focus on the Invox Medical Dictation software. The
manual preparation of reports by healthcare professionals, particularly Physicians and
Diagnostic and Therapeutic Technicians, is a time-consuming process prone to
transcription errors, which contributes to significant delays in the delivery of results and
negatively affects workflow and the quality of care provided. This study seeks to evaluate
whether the implementation of a voice recognition solution, adapted to medical vocabulary,
can reduce documentation time and enhance organisational efficiency.

The project will be developed in collaboration with Quattro, the company
representing the technology in Portugal, and will include a literature review, interviews,
surveys, and the discussion of potential improvements. A case study will be conducted in
a healthcare unit where the software is already in use, comprising a qualitative analysis of
users’ experiences, complemented by a quantitative analysis of the qualitative perceptions
of the collaborators, in order to systematize and measure their experience.

The methodology follows a mixed-methods approach, combining qualitative and
quantitative data to assess the solution’s impact in terms of accuracy, reliability, and user
satisfaction. It is expected that the findings will contribute to a better understanding of the
role of speech-to-text technologies in the modernisation of clinical documentation,
highlighting their potential as tools for decision support, efficient resource management,

and the continuous improvement of healthcare services.

Keywords: Speech recognition; Clinical documentation; Hospital efficiency; Health

Technologies; Medical transcription; Invox Medical Dictation.

JEL Classification Codes: 110; O33.
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Introducao

A presente dissertacdo de Mestrado, intitulada “A Voz da Eficiéncia: Avaliacdo do impacto
do speech-to-text na celeridade dos relatorios clinicos e estudo de caso da implementacao
do Invox Medical Dictation”, surge no ambito da necessidade crescente de otimizac¢do dos
processos de documenta¢ao médica nas unidades de saide. Com o avango das tecnologias
de reconhecimento de voz e a sua integragdo progressiva em ambientes clinicos, torna-se
crucial compreender o seu impacto.

A elaboragdo de relatorios por parte dos profissionais de saude, nomeadamente
Meédicos e TSDTs, constitui uma etapa demorada, exigente e propensa a erros de
transcricdo. O tempo despendido na digitagdo de relatdrios compete com outras tarefas
clinicas, contribuindo para a acumulagdo de exames pendentes e atrasos na entrega dos
resultados aos utentes.

A morosidade da documentacgao clinica ndo sé sobrecarrega os profissionais, como
também tem impacto nos indicadores de desempenho institucional, como os tempos médios
de resposta, a produtividade dos servigcos e a satisfagdo dos utentes. H4 um impacto
negativo direto sobre a cadeia de prestagcdo de cuidados: as consultas de seguimento sdo
frequentemente adiadas devido a indisponibilidade dos relatérios necessérios e, em casos
mais graves, verifica-se o adiamento de tratamentos que dependem desses resultados.

Adicionalmente, o crescente volume de informacao clinica, aliado a escassez de
recursos humanos em satde, impde uma reflexdo sobre a dependéncia de processos
administrativos tradicionais baseados em digitacdo manual. Apesar de algumas institui¢des
terem informatizado parcialmente os seus sistemas, a documentagdo continua, em muitos
contextos, a ser um processo moroso e suscetivel a falhas.

Neste contexto, as tecnologias de reconhecimento automatico de voz tém ganho
destaque como solugdes promissoras para a automatiza¢do da documentacgao clinica. Estas
ferramentas, com base em modelos avancados de Inteligéncia Artificial (IA) e
processamento de linguagem natural (NLP), convertem a voz do profissional em texto
estruturado ou livre, reduzindo o tempo de transcri¢@o e permitindo maior fluidez na pratica
clinica. Torna-se imperativo encontrar solu¢des na ado¢do de novas tecnologias, como o
software Invox Medical Dictation, que corresponde a uma ferramenta speech-to-text, que

mitiga os problemas mencionados.



Assim, o foco do projeto incide sobre o software Invox Medical Dictation,
desenvolvido pela empresa espanhola VOCALI SISTEMAS INTELIGENTES S.L. e
comercializado em Portugal pela empresa Quattro. A VOCALI foi fundada em 2007 como
spin-off de um grupo de investigacdo da Universidade de Murcia, com competéncias
centrais em NLP e IA. A empresa dedica-se a criacio de motores proprios de
reconhecimento de voz e modelos linguisticos adaptados ao vocabulario médico, utilizando
técnicas de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL).

A solugio preconizada distingue-se pelo compromisso da VOCALI com a
privacidade e a seguranca da informacao, sendo detentora das certificagdes ISO/IEC 27001,
que atesta a conformidade com normas internacionais de gestdo de seguranga da
informacdo, ¢ ENS (Esquema Nacional de Seguridad) de nivel alto, concedida pelo
governo de Espanha. Estas certificagdes garantem que a solu¢do cumpre rigorosos
requisitos técnicos e organizacionais no tratamento de dados sensiveis.

Importa também sublinhar que a VOCALI coloca a relagdo humana no centro da
sua abordagem de desenvolvimento e suporte tecnoldgico. De acordo com Santiago
Bermudez, responsavel pela area de Customer Success, “a relagdo humana ¢ essencial para
poder oferecer um servigo excelente e orientado a conhecer e satisfazer as necessidades do
cliente”. Esta filosofia revela-se particularmente relevante no contexto da satide, onde a
empatia e a capacidade de adaptacdo as necessidades dos profissionais e das institui¢des
sdo tdo importantes quanto a componente técnica.

Com uma presenca internacional consolidada em mais de 600 institui¢des de saude
em 21 paises, a VOCALI afirma-se como um dos principais players na digitalizagio do
setor da saude. O presente projeto assume, assim, particular relevancia ao propor uma
avaliacdo do impacto desta tecnologia numa realidade concreta do Sistema de Saude
Portugués, promovendo uma andlise critica dos seus beneficios, limitagdes e condi¢des
6timas de implementacao.

A presente tese de Mestrado conta com a colaboracdao da empresa Quattro I[P Quatro
Solugdes, Unipessoal, Lda. A Quattro foi fundada em 2020 e ¢ uma consultora portuguesa,
multissetorial, com especializacdo no setor da Saude. A empresa tem como foco o
fornecimento de produtos e servigos de tecnologias de informagdo que permitem as
organizagdes obter uma gestdo mais eficaz e eficiente dos seus processos.

Ainda que esta solucdo seja um ganho na area da saude, a adog¢ao destas tecnologias

ainda encontra resisténcias, quer pela necessidade de integracdo com os sistemas de



informacdo hospitalares existentes, quer pela percecdo de perda de controlo sobre o
conteudo e forma do relatorio clinico.

Deste modo, torna-se pertinente investigar o real impacto da implementagdo de uma
ferramenta de reconhecimento de voz em contexto clinico, nomeadamente numa unidade
hospitalar de grande dimensao. O presente estudo propde avaliar a eficiéncia, fiabilidade e
satisfacdo associadas a utilizagdo do Invox Medical Dictation no Hospital Curry Cabral,
pertencente a Unidade Local de Saude de Sao José, na especialidade de Anatomia
Patoldgica, explorando o seu potencial para mitigar os desafios associados a documentagao
manual.

A evidéncia apresentada visa responder as seguintes questdes de investigagao:

1. Qual o impacto da utilizacdo do Invox Medical Dictation no tempo de

elaboracdo dos relatorios clinicos?

2. Qual o nivel de satisfagdo dos utilizadores relativamente a experiéncia com o

software?

3. Que tipo de erros sdo mais comuns na transcri¢do speech-to-text € como se

comparam com os erros do processo manual?

O objetivo central deste estudo ¢ avaliar o desempenho do software Invox Medical
Dictation em contexto real de utilizacdo hospitalar. Procura-se compreender de que forma
esta ferramenta influencia a eficiéncia dos processos de documentagdo clinica e a
produtividade dos servicos hospitalares onde ¢ implementada. Para além disso, pretende-
se analisar a perce¢do dos profissionais de satde, enquanto interface de apoio a pratica
clinica. A investigagdo inclui também a identificacdo de potenciais limitacdes operacionais
e técnicas, com vista a sua superagdo em futuras implementacdes, e pretende contribuir
para uma reflexdo alargada sobre a viabilidade da adogdo generalizada deste tipo de
tecnologia no Sistema de Saude.

O projeto estd estruturado em seis partes principais, de forma a refletir uma
abordagem progressiva, que parte da caracterizacdo do problema até a avaliagdo empirica
da solugdo e analise do seu potencial de expansdo futura.

O Capitulo I expde a revisdo da literatura, baseada em 40 artigos cientificos,
permitindo uma visdo transversal sobre a adocao de sistemas de reconhecimento de voz em
diversos contextos clinicos internacionais. Este capitulo inclui a anélise do estado de arte,
os beneficios e limitacdes observados, as métricas mais relevantes de desempenho, e os

avancos mais recentes em tecnologias de speech-to-text.



O Capitulo II caracteriza a solugdo tecnoldgica proposta, o Invox Medical Dictation,
descrevendo a sua arquitetura, o enquadramento técnico e o percurso de implementacao
nos hospitais selecionados.

De seguida, no capitulo III ¢ apresentada a metodologia do estudo em causa, onde
se inclui a sele¢do da amostra, a recolha de dados e a forma como os mesmos foram tratados
e analisados.

O Capitulo IV apresenta o estudo de caso realizado no servigo de Anatomia
Patologica do Hospital Curry Cabral, com o objetivo de aferir o impacto da tecnologia
Invox Medical Dictation no tempo de elaboragdo de relatorios, perce¢do de eficiéncia por
parte dos profissionais, e fiabilidade dos resultados. Esta parte inclui os resultados obtidos,
bem como o tratamento e andlise de dados.

O Capitulo V ¢ dedicado a empresa Quattro e integra a entrevista realizada a
colaboradores, constituindo um contributo complementar para a andlise desenvolvida no
presente estudo de caso.

O Capitulo VI ¢ direcionado para a discussdo dos resultados e discute o potencial
de aprofundamento da solug¢do, abordando melhorias futuras na arquitetura baseada em
redes neuronais, e estratégias de adaptagdo a variabilidade do discurso médico, bem como

desafios como a escassez de dados anotados ou diferencgas no estilo de ditado entre médicos.



CAPITULO I - Revisio de Literatura

1.1 — Estado de Arte e arquitetura das ferramentas de reconhecimento de voz
O reconhecimento automatico de voz, conhecido internacionalmente como Automatic
Speech Recognition (ASR), tem vindo a consolidar-se como uma das areas mais
promissoras da IA aplicada a saude. Esta tecnologia visa a conversao da linguagem falada
em texto escrito de forma automatica, através de algoritmos que processam o sinal de audio
e criam transcri¢des textuais com um elevado grau de precisao.

De acordo com Kumar (2024), os avangos no poder computacional, aliados a
disponibilidade de grandes volumes de dados clinicos e a evolu¢do de modelos estatisticos
baseados em redes neuronais profundas, tém impulsionado significativamente o
desenvolvimento de sistemas ASR especificamente concebidos para o setor da satde.

A arquitetura tradicional dos sistemas de ASR ¢ composta por trés fases
fundamentais: pré-processamento, extracdo de caracteristicas e reconhecimento
propriamente dito. Na fase de pré-processamento, o sinal de voz ¢ digitalizado, normalizado
e segmentado, eliminando-se ruidos e siléncios desnecessarios. Segue-se a extracdo de
caracteristicas acusticas, como os Coeficientes Cepstrais em Frequéncia de Mel (MFCC)
ou a Predicdo Linear Perceptual (PLP), que representam matematicamente o contetdo
fonético do sinal. Estas caracteristicas alimentam, depois, um modelo de reconhecimento,
onde algoritmos de ML ou DL sdo responsaveis por mapear os sinais acusticos nas suas
correspondentes unidades linguisticas, como fonemas, palavras ou frases (Latif et al., 2021;
Kumar et al., 2022).

Tradicionalmente, os sistemas ASR seguiam uma arquitetura modular, composta
por modelos acusticos, modelos linguisticos e mecanismos de decodificacdo baseados,
geralmente, em Modelos Ocultos de Markov (HMM) combinados com Modelos de Mistura
Gaussiana (GMM) para a modelacdo acustica, e modelos n-gram para a componente
linguistica (Ogundokun et al., 2020). Contudo, os avangos recentes conduziram ao
desenvolvimento de arquiteturas mais integradas, como os modelos baseados em Redes
Neuronais Recorrentes (RNNs), Convolucionais (CNNs) e, mais recentemente,
Transformers. Estas abordagens end-to-end visam otimizar o processo de conversao de voz
em texto de forma mais direta, minimizando a necessidade de alinhamentos forgados e de
multiplos componentes independentes (Bahdanau et al., 2016). Esta evolu¢do permitiu o
desenvolvimento de sistemas de transcricdo de voz mais precisos, com capacidade de

aprendizagem contextual e adaptabilidade a diferentes locutores e ambientes acusticos.



Particularmente relevantes sdo os modelos baseados em CNNs, que conseguem
operar diretamente sobre o sinal actstico bruto, sem necessidade de etapas intermedidrias
de extracdo manual de caracteristicas. Palaz et al. (2015) demonstram que as CNNs
conseguem aprender representacdes discriminativas diretamente a partir da forma de onda
do 4udio, proporcionando resultados competitivos com modelos tradicionais, € com a
vantagem adicional de uma maior robustez a variagdes do sinal, como ruido de fundo,
sotaques e alteragdes no ritmo da fala.

No dominio da saude, o reconhecimento de voz tem aplicacdes estratégicas,
nomeadamente na documentagdo clinica, permitindo a criagdo automatica de relatorios
clinicos, notas de evolucdo e prescri¢des, entre outros documentos. Este contexto exige
uma elevada especializacdo dos modelos, nomeadamente em relacio ao vocabulario
técnico e a sensibilidade semantica dos contetidos. Segundo Latif et al. (2021), os modelos
STT aplicados a satide beneficiam de corpora especificos, como o0 MIMIC-III, que incluem
registos sonoros com terminologia médica especializada, permitindo treinar sistemas que
reconhecem termos complexos, expressoes clinicas e estruturas frasicas tipicas da
linguagem dos profissionais de saude.

Bahdanau et al. (2016) apresentam um modelo baseado em atencdo (Attention-
based Recurrent Sequence Generators), no qual uma RNN ¢ capaz de identificar
autonomamente os segmentos relevantes do sinal de entrada para cada unidade textual a
produzir, eliminando a dependéncia dos HMM. Esta abordagem elimina a necessidade de
alinhamentos prévios entre dudio e texto e oferece maior flexibilidade no tratamento de
linguas com estruturas fonéticas complexas. Adicionalmente, a integra¢do de modelos de
linguagem baseados em n-gram ao processo de decodificagdo por meio de Weighted Finite-
State Transducers (WFSTs) contribui para melhorar a precisao final do sistema.

Além disso, os sistemas modernos tendem a integrar mecanismos de adaptacdo por
locutor e contextos multimodais, combinando daudio com texto clinico ou imagens médicas.
De acordo com Kumar et al. (2022), este tipo de integragdo aumenta significativamente a
fiabilidade da transcricao e a sua utilidade para fins clinicos.

Do ponto de vista da arquitetura funcional, os sistemas de reconhecimento de voz
modernos podem ser classificados em unimodais e multimodais. Os sistemas unimodais,
particularmente os baseados em 4udio, incluem tecnologias como o reconhecimento de voz
e de locutor, sendo projetados para interagir com o utilizador através de um tnico canal

sensorial. Por outro lado, os sistemas multimodais integram diferentes modalidades (dudio,



visual e/ou tatil), possibilitando interagdes mais robustas e adaptaveis, sobretudo em
contextos médicos e assistivos (Ogundokun et al., 2020).

Os avangos na interacdo humano-computador (HCI) também influenciaram o
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de voz, com enfoque na melhoria da
usabilidade, eficiéncia e adequagdo ao contexto do utilizador (Ogundokun et al., 2020).
Estes sistemas sdo agora concebidos para operar com dados de entrada variaveis e para
lidar com desafios como ruido ambiental, sotaques regionais e fluéncia do discurso, fatores
criticos para a aplicacdo em ambientes clinicos.

O reconhecimento automatico de voz ndo ¢ apenas uma ferramenta técnica, ¢ uma
alavanca para a eficiéncia organizacional e para a transformacao digital da satide. O seu
impacto na produtividade clinica, na redu¢do da carga administrativa e na qualidade da
informagao registada torna-o um dos pilares emergentes da modernizag¢ao dos servigos de
satide, como argumentado por Latif et al. (2021) e reforcado por Kumar (2024) no seu
estudo de referéncia sobre ASR no setor clinico.

Em sintese, o panorama atual das ferramentas STT revela uma transi¢do progressiva
de sistemas hibridos baseados em modelos estatisticos para arquiteturas end-to-end
profundamente integradas, suportadas por avangos no campo da IA. Esta evolucdo tem
potenciado o desempenho, a escalabilidade e a aplicabilidade dos sistemas ASR em

contextos cada vez mais exigentes, como a documentacao clinica automatizada.

1.2 — Impacto do uso de softwares de conversao de voz em texto na
documentacio clinica

A adocao de ferramentas de conversao de voz em texto na documentag¢ao clinica tem vindo
a transformar de forma significativa os processos de registo de informagao nos cuidados de
satde. Tradicionalmente centrada na digitacdo manual ou ditado transcrito por terceiros, a
documentacdo clinica tem gradualmente incorporado tecnologias de reconhecimento de
voz, com o objetivo de otimizar a eficiéncia, qualidade e seguranca da informac¢ao médica.

Estudos recentes tém demonstrado que a utilizag@o de softwares ASR pode reduzir
o tempo necessario para concluir registos clinicos, enquanto aumenta a quantidade e a
riqueza de informac¢do documentada. Vogel et al. (2015) realizaram um ensaio clinico que
demonstrou um aumento de 26% na velocidade de documentagdo quando os clinicos
utilizaram um sistema web-based de ASR, em comparagdo com a digitagdo tradicional.
Além disso, os documentos criados com reconhecimento de voz foram significativamente

mais extensos, indicando uma maior expressividade e detalhe da informacao clinica.



Do ponto de vista qualitativo, Blackley et al. (2020) observaram que as notas
clinicas ditadas continham mais palavras, maior variedade vocabular e obtiveram
pontuagdes superiores em critérios como clareza, completude e suficiéncia de informacao,
em compara¢do com notas digitadas. Ainda que o tempo de documentagdo ndo tenha
diferido de forma estatisticamente significativa entre os métodos, os profissionais relataram
uma percecao de maior eficiéncia e preferiram o uso de ASR para relatar episodios clinicos
mais detalhados.

Ajami (2016) argumenta que os sistemas de reconhecimento de voz oferecem
oportunidades claras para melhorar a qualidade da documentagdo, reduzir os custos e o
tempo de registo, e apoiar os profissionais de satide na produgdo de registos clinicos mais
legiveis, precisos e acessiveis. Este estudo salienta que os beneficios destas tecnologias nao
se limitam a eficiéncia, estendendo-se a melhoria da qualidade dos servigos prestados,
contribuindo para a satisfacdo dos profissionais. O estudo ressalva, contudo, que a adocdo
eficaz exige atencdo a fatores como o treino dos utilizadores, a qualidade do dicionario
técnico e a gestdo de ruido nos ambientes clinicos.

Relativamente a dimensdo econdémica, Ajami (2016) refere que a adocdo da
tecnologia resultou em redugdes de custo significativas em instituigdes que implementaram
ASR em larga escala, como relatado por Antiles et al. no Massachusetts General Hospital,
onde se registou uma poupanca de 530 mil ddlares em dois anos. Ainda assim, outros
estudos, como o de Pezzullo et al. (2008), referem um aumento do tempo de ditado e de
frustragdo dos utilizadores quando a tecnologia ndo estéd suficientemente madura ou nao se
adapta ao contexto clinico especifico.

Importa ainda considerar a variabilidade de impacto conforme o local de aplicagao.
Na Anatomia Patoldgica, a tecnologia demonstrou reduzir o tempo de produgdo e melhorar
o fluxo de trabalho (Ajami, 2016). J4 nos cuidados ambulatérios, Molnar et al. (2000)
identificaram um aumento inicial no tempo de edi¢do, mas uma reducdo significativa no
tempo total para finalizag¢ao dos relatorios. Em ambientes de urgéncia, a tecnologia revelou-
se capaz de reduzir o tempo médio de registo de mais de 12 horas para cerca de 2 horas
(Ajami, 2016).

A percegdo de ganho de produtividade e de bem-estar dos profissionais de saude
também tem sido destacada. Galloway et al. (2024), num estudo piloto com tecnologia
baseada em IA generativa, observaram uma melhoria significativa na percecdo dos
profissionais relativamente a usabilidade do sistema de documentagdo e ao impacto do

mesmo no seu bem-estar. Os participantes relataram que, com a utilizacdo da ferramenta



de reconhecimento de voz, sentiram uma redu¢do do impacto negativo que os processos de
registo tinham na sua salide mental, referindo também uma melhoria significativa na
experiéncia global proporcionada aos utentes, evidenciando o potencial destas ferramentas
para mitigar fatores associados ao burnout clinico.

A eficiéncia percebida pelo utilizador foi também salientada no estudo de Goss et
al. (2019), onde mais de 75% dos clinicos relataram que o ASR aumentava a sua
produtividade e lhes permitia cumprir as exigéncias de documentag¢ao com maior agilidade.
Apesar da presenca de erros em parte das transcri¢des, a maioria foi considerada pouco
significativa do ponto de vista clinico, e os utilizadores demonstraram elevada satisfacdo
com a tecnologia. A preferéncia pelo ASR esteve positivamente associada a percecao de
eficiéncia e negativamente correlacionada com o tempo de edicdo e a frequéncia de erros.

Joseph et al. (2020), numa revisdo sistematica centrada na documentacdo de
enfermagem, identificaram que o reconhecimento de voz pode aumentar significativamente
a produtividade e a precisdo do registo clinico dos utentes. A analise de dez estudos revelou
que, apesar da heterogeneidade metodoldgica, a maioria dos resultados apontava para
melhorias consistentes na exatiddo e na eficiéncia das notas clinicas. Contudo, os autores
sublinham que a eficécia destas ferramentas depende da compatibilidade com os sistemas
eletronicos de saude ja existentes, bem como da formacao adequada dos profissionais e da
disponibilidade de suporte técnico no local.

A revisdo sistematica conduzida por Hammana et al. (2015), focada em
departamentos de Radiologia, identificou melhorias considerdveis na produtividade apos a
adocdo de ASR, com redugdes nos tempos de turnaround (TAT) que variaram entre 35%
e 99%. No entanto, a produtividade individual dos Radiologistas tendeu a diminuir, com
um aumento do tempo médio necessario para produzir cada relatorio. Os autores referem
ainda uma elevada heterogeneidade nas taxas de erro: entre 4,8% e 89% dos relatorios com
ASR apresentavam pelo menos um erro, enquanto nos métodos de transcri¢ao tradicional
os erros variavam entre 2,1% e 22%. Estes dados sugerem que, apesar dos ganhos
sistémicos, os sistemas STT exigem maior esfor¢o de edi¢cdo por parte dos clinicos, o que
pode comprometer a produtividade individual e implicar estratégias de adaptacdo
operacional.

Deepa e Khilar (2022) destacam que os sistemas ASR podem ser configurados como
“companheiros médicos digitais”, capazes de interagir com os profissionais de forma

contextualizada, apoiando a decisdo clinica e enriquecendo a experiéncia do registo.



Uma revisao sistematica conduzida por Hodgson e Coiera (2016) identificou uma
heterogeneidade substancial nos resultados dos estudos avaliados, revelando que o tempo
de ditado e edi¢do pode aumentar em certos contextos. Apesar de uma melhoria consistente
nos tempos de TAT dos documentos, os erros por relatorio tendem a ser superiores nas
transcri¢des por ASR em comparagdo com os métodos tradicionais. Este aumento nos erros,
por vezes de natureza clinica relevante, levanta preocupacdes sobre a seguranca da
documentacdo automatizada e aponta para a necessidade de monitorizagdo e validacdo
continua dos conteudos criados por estas tecnologias.

Por outro lado, estudos mais recentes tém revelado melhorias significativas nas
taxas de erro e precisdo das transcri¢cdes, a medida que os sistemas evoluem. Busch et al.
(2025), num estudo de proof of concept sobre a utilizacio do modelo GPT-40 para
transcri¢do de relatorios radiologicos em inglés e alemdo, concluiram que a tecnologia ¢
capaz de produzir transcricdes com elevada precisdo sem diferencas significativas entre
idiomas, sendo os erros na maioria dos casos menores e técnicos. Os resultados sugerem
que os modelos de linguagem multimodais de ultima geracdo sdo particularmente
promissores para uso clinico, sobretudo em ambientes multilingues.

Em sintese, o impacto dos softwares de conversao de voz em texto na documentacao
clinica ¢, de forma geral, positivo, proporcionando ganhos em eficiéncia, contetido e
experiéncia do utilizador. No entanto, os beneficios estdo condicionados a maturidade
tecnoldgica das ferramentas, a sua integragcdo nos sistemas clinicos e a capacidade dos
profissionais para as utilizar de forma eficaz e critica. A investiga¢ao futura deve continuar
a explorar os efeitos destas tecnologias em contextos clinicos diversos, considerando ndo
apenas os indicadores de desempenho técnico, mas também as implicagdes para a qualidade

assistencial e seguranca do utente.

1.3 — Métricas de avaliacdo de desempenho de ferramentas speech-to-text

A avaliacdo do desempenho de ferramentas de reconhecimento de voz em contexto clinico
exige métricas objetivas que quantifiquem tanto a fiabilidade da transcricdo como a sua
utilidade pratica, para garantir a qualidade das transcri¢des, sobretudo em contextos
clinicos. Diversos estudos na area da satde tém utilizado um conjunto de métricas que
incluem: Word Error Rate (WER), Character Error Rate (CER), Medical Concept WER
(MC-WER), Turnaround Time (TAT), Real-Time Factor (RTF), Taxa de erro global,
Precisdo, Sensibilidade (Recall), FI-score, Accuracy, BERTScore e o ROUGE.
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A métrica amplamente utilizada na avalia¢do da performance de ferramentas de
reconhecimento de voz ¢ o WER, que calcula a propor¢do de palavras transcritas
incorretamente em relacdo ao total de palavras no texto de referéncia. Quanto menor o
WER, melhor o desempenho do sistema. Em aplicagdes clinicas, valores elevados de WER
podem comprometer significativamente a qualidade e a seguranga da informagao (Haboussi
et al., 2025). A métrica ¢ determinada pela férmula:

Substituicdes + Insercoes + Omissoes
WER =

Numero total de palavras de referéncia
(1.1)

A CER ¢ uma métrica semelhante a WER, mas calcula os erros ao nivel de
caracteres em vez de palavras. A CER ¢ particularmente 1til para linguas com elevada
complexidade ou com termos técnicos longos, como o alemao ou o portugués. Assim como
a WER, a CER considera inser¢des, omissoes ¢ substitui¢cdes de caracteres (Haboussi et al.,
2025). No estudo de Busch et al. (2025), o modelo GPT-40 atingiu uma CER de apenas
1,98% em transcri¢des, demonstrando elevada precisdo fonética em contextos linguisticos
complexos.

O MC-WER ¢ uma métrica apresentada no artigo Adedeji et al., 2024, que adapta a
tradicional WER ao contexto clinico, focando-se na precisdo dos conceitos médicos
presentes na transcricdo. Em vez de contabilizar todos os erros de palavras, o MC-WER
avalia especificamente os erros que afetam termos médicos relevantes, como diagnosticos,
procedimentos ou localizagdes anatémicas. Esta métrica ¢ particularmente util porque
pequenas falhas na transcricdo de conceitos clinicos podem ter impacto direto na
interpretagdo médica.

O TAT ¢ outra métrica critica, que mede o tempo total gasto entre ditar um relatério
e a sua disponibiliza¢do final no sistema. Esta métrica ¢ central na avaliagdo de eficiéncia
operacional, especialmente em contextos como a Radiologia ou Anatomia Patolégica, em
que ha elevada rotatividade de exames. Estudos como os de Ringler et al. (2017) e
Zuchowski et al. (2022) destacam ganhos significativos na redu¢do do TAT com o uso de
ASR, reforcando o valor desta métrica para decisdes clinicas mais ageis. Inclusive no
estudo de Zuchowski e Goller (2022), o TAT médio foi reduzido de 8,9 minutos (digitacao
manual) para 5,11 minutos com uso de reconhecimento de voz, representando uma
poupanca de 43%.

O RTF mede a relacdo entre o tempo de processamento da transcri¢do e a duracao

do audio original. Um RTF < 1 indica que o sistema consegue operar em tempo real, o que
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¢ crucial em ambientes clinicos dindmicos (Haboussi et al., 2025). No estudo de Busch et
al. (2025), os autores salientam que o GPT-40 atingiu um RTF inferior a 1 na maioria dos
casos, mesmo em transcricdes multilingues, o que comprova a sua viabilidade para
aplicagdes médicas em tempo real.

A percentagem de erros totais por relatdrio ou por linha também ¢ frequentemente
reportada como métrica. Segundo Ringler et al., 2017, a taxa de erro global representa a
proporg¢ao de relatdrios com pelo menos um erro, € pode ser segmentada em erros materiais,
potencialmente criticos para a seguranca do utente, e imateriais de menor impacto. Esta
métrica ¢ particularmente util em auditorias internas e programas de controlo de qualidade.
No estudo de Ringler et al. (2017), cerca de 9,7% dos relatérios apresentavam erros, sendo
1,9% classificados como materiais. No estudo de Busch et al. (2025), que avaliou o GPT-
40 para transcri¢do de relatorios de TC e RM, verificou-se uma taxa de erro média de 38%
a 44% por utilizador, em 100 relatorios, sendo a maioria dos erros classificados a posteriori
como menores € técnicos ou tipograficos.

Segundo Salifu et al., 2025, no dominio da [A aplicada ao reconhecimento de voz,
sdo frequentemente utilizadas as métricas classicas de classificagdo, tendo em conta os
seguintes elementos: True Positive (TP) que representa os casos em que o sistema previu
corretamente um resultado positivo, ou seja, quando um evento clinico relevante foi
corretamente reconhecido pelo software; True Negative (TN), que corresponde as situagdes
em que o sistema previu corretamente um resultado negativo, ou seja, reconheceu
corretamente a auséncia de um evento; False Positive (FP), que ocorre quando o sistema
identifica um evento como presente, quando na realidade este ndo ocorreu; False Negative
(FN), que representa os casos em que o sistema nao reconhece um evento que de facto
ocorreu, podendo comprometer a seguranga do utente por omissao de informagao relevante.
Com base nesses conceitos, calculam-se as seguintes métricas: a Precisdo, que se refere a
propor¢do de palavras corretamente transcritas entre todas as palavras que o sistema
reconheceu, ou seja, mede a propor¢ao de verdadeiros positivos entre todas as previsodes
positivas feitas pelo sistema, indicando o qudo confidvel ¢ o sistema quando identifica um
evento; a Sensibilidade ou Recall, que mede a propor¢ao de verdadeiros positivos entre
todos os casos em que o evento realmente ocorreu, avaliando a capacidade do sistema em
captar todos os casos relevantes; o F'/-score, que resulta de uma média entre a Precisdo e a
Sensibilidade, especialmente 1til quando ha desequilibrio entre tipos de erros; a Accuracy,

uma métrica global que mede a propor¢ao de predicdes corretas, tanto positivas quanto
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negativas, em relacdo ao total de palavras avaliadas, ou seja, indica quantas vezes o sistema
ASR acertou nas suas previsdes, independentemente da classe.

Seguem-se as formulas:

o TP
Precisao = TP+ FP
(1.2)
TP
Recall = TP FN
(1.3)
F1— score = 2 x Preci.sfio X Recall
Precisao + Recall
(1.4)
TP+ TN
AcCuracy = op TN ¥ FP + FN
(1.5)

Além das métricas tradicionais com base em contagem de palavras ou caracteres,
métricas mais recentes e sofisticadas tém sido utilizadas para avaliar a fiabilidade semantica
das transcri¢des criadas por sistemas STT. Entre estas, destacam-se o BERTScore e o
ROUGE. O BERTScore utiliza modelos de linguagem como o BERT para comparar o
significado das palavras entre a transcri¢do criada e o texto de referéncia, em vez de apenas
verificar correspondéncia exata de palavras, o que permite avaliar se o conteudo principal
foi mantido mesmo quando hé variagdes na forma de expressdo, como o uso de sindnimos
ou reordenagdo de frases. J4 o ROUGE mede a sobreposi¢do entre partes do texto, como
palavras ou sequéncias de palavras, entre a transcrigdo e o original. No contexto clinico é
essencial manter o significado exato de termos técnicos e achados médicos, logo o uso
combinado de BERTScore e ROUGE permite uma avaliacdo mais completa da fiabilidade
semantica da transcri¢do (T. Zhang et al., 2020). Estudos como o de Busch et al. (2025)
demonstram que o BERTScore apresenta resultados mais alinhados com julgamentos
humanos sobre a qualidade do conteudo transcrito.

A inclusdao destas métricas na avaliagdo de solugdes como o Invox Medical
Dictation, objeto de estudo deste projeto, seria importante para a analise do seu impacto na

celeridade, exatidao e qualidade dos relatorios clinicos.
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1.4 — Limitacdes estruturais de ferramentas speech-to-text
Embora os sistemas de reconhecimento automdtico de voz tenham evoluido
substancialmente nas ultimas décadas, persistem limitacdes estruturais que comprometem
a sua eficécia e precisdo em ambientes clinicos. Tais limitacdes podem ser agrupadas em
trés categorias principais: fatores ambientais e contextuais, falhas tecnoldgicas intrinsecas
aos modelos de reconhecimento, e desafios de integracdo nos fluxos de trabalho clinicos.

Um dos principais entraves a accuracy das ferramentas ASR ¢ a influéncia de
variaveis ambientais, como ruido de fundo, sobreposicdo de vozes e a velocidade do
discurso. Estudos demonstram que o desempenho de sofiwares de reconhecimento ¢
significativamente reduzido em ambientes ruidosos ou com fala acelerada. Por exemplo,
Karbasi et al. (2019) reportaram que a accuracy do sofiware NEVISA caiu de 82,08% em
ambientes silenciosos com discurso pausado para 59,81% em ambientes movimentados
com discurso rapido, evidenciando a sensibilidade dos sistemas a condigdes acusticas
adversas.

Os sistemas com base em modelos hibridos HMM/NN e redes neuronais end-fo-
end, como RNN ou attention-based encoder-decoders (AED), sofrem deteriorizagdao de
performance quando confrontados com condi¢des acusticas divergentes dos dados de
treino, o que evidencia a necessidade de algoritmos robustos de adaptagdo, especialmente
em contextos clinicos onde o ambiente sonoro ¢ imprevisivel (Bell et al., 2021).

Além disso, os sistemas multilingues enfrentam interferéncia entre linguas e
desequilibrios de dados, o que afeta a generalizacdo do modelo. Em particular, a escassez
de dados anotados em portugués (de Portugal) prejudica o desempenho em comandos
especificos como pausas e inicio de paragrafos, revelando fragilidade das ferramentas
atuais para usos especializados. A inadequacdo das ferramentas também se manifesta em
ambientes com multiplos utilizadores ou interrup¢des. Sistemas que operam em modo
continuo e holistico, como os que t€ém na sua base de constru¢do Transformers, por vezes
falham na segmentacdo e na interpretacdo contextual, especialmente quando ha comandos
implicitos ou interrupgdes na fala (Li et al., 2025).

O estudo de Paul et al. (2025) evidencia as limitagcdes estruturais enfrentadas por
sistemas ASR em linguas com poucos recursos, como o Sadri, uma lingua falada no leste
da India. Os autores demonstraram que, mesmo com a aplicagio de técnicas avancadas de
Transfer Learning e Redes Neuronais como CNN, o desempenho do sistema ¢ fortemente
condicionado pelo volume e qualidade dos dados disponiveis. A escassez de corpora

treinaveis impede a constru¢do de modelos robustos e bem generalizados. Embora o uso de
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dados auxiliares em hindi e bengali tenha melhorado substancialmente os resultados,
reduzindo a taxa de erro de palavras de 22,08% para 15,25%, o estudo salienta que, sem
estratégias especificas de adaptacdo linguistica e contextual, as ferramentas de
reconhecimento de voz permanecem estruturalmente limitadas na sua capacidade de
suportar multiplos idiomas regionais com precisao clinica.

Uma das limitagdes estruturais mais criticas destacadas por Latif et al. (2021) diz
respeito a auséncia de solucdes verdadeiramente integradas e orientadas a satde nos
sistemas atuais de reconhecimento de voz. Apesar dos avangos proporcionados pelas Redes
Neuronais Profundas e pelo uso de modelos como CNNs e RNNs, os autores referem que
a maioria das ferramentas ASR ainda sdo desenvolvidas com foco genérico e carecem de
componentes adaptativos especificos ao dominio clinico, o que inclui limitagdes em léxicos
médicos, falta de contextualizagdo semantica e dificuldades em interpretar sinais
paralinguisticos, que sdo cruciais para a compreensdo adequada do discurso clinico. Além
disso, sublinha-se que muitos sistemas existentes ndo foram concebidos para processar
linguagem natural em contextos com multiplos oradores ou interrup¢des frequentes,
dificultando a sua aplicabilidade em cenarios hospitalares de alta complexidade.

Em alguns casos, a qualidade e diversidade dos datasets utilizados para treino das
ferramentas de ASR sao insuficientes, particularmente em linguas com menos recursos,
como o portugués. A utilizacdo de dados de baixa qualidade ou com varia¢des acentuadas
de sotaque compromete a eficacia dos modelos (Kumar et al., 2023).

A acrescentar, a natureza probabilistica dos modelos de linguagem utilizados em
ASR, como os baseados em Hidden Markov Models ou Redes Neuronais Profundas, nao é
imune a falhas. A revisdo sistemdatica de Hodgson e Coiera (2016) identificou taxas de erro
consideravelmente mais elevadas em documentos criados por ASR em comparagdo com a
transcrigdo tradicional, com uma média de 0,05 a 6,66 erros por documento, contra 0,02 a
0,40 na transcricdo manual. Em ambientes de elevada exigéncia clinica esses erros podem
comprometer a precisdo diagndstica e a seguranga do utente. Erros classificados como
clinicos significativos, como troca de lado anatomico, medicagdo ou valor laboratorial,
foram particularmente preocupantes (Blackley et al., 2019).

Outro obstaculo estrutural relevante diz respeito a integracdo ineficiente das
ferramentas ASR aos Sistemas de Registo Eletronico de Saude (EHR). No estudo
experimental de Hodgson, Magrabi e Coiera (2017) foi demonstrado que o uso de
reconhecimento de voz aumentou o tempo total de documentagao em 18,11% e triplicou o

nimero de erros documentais em comparacdo com teclado e rato, mesmo em tarefas
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simples. Esta ineficiéncia decorre, em parte, da fraca integracdo entre o software de
reconhecimento ¢ o EHR, exigindo melhorias tanto na interoperabilidade quanto na
ergonomia da interface (Hodgson et al., 2018).

Estudos sobre a adogdo de ASR por Médicos revelam percecdes mistas. Apesar da
expectativa inicial de poupanca de tempo, apenas 51% dos Clinicos confirmaram essa
vantagem apds seis meses de uso, sinalizando uma discrepancia entre as capacidades
percebidas e reais do sistema (Lyons et al., 2016). A aceita¢do crescente estd mais associada
a melhoria das interfaces e a reducdo de erros do que a ganhos de produtividade imediatos.

Em suma, embora promissoras, as ferramentas de conversao de voz em texto ainda
enfrentam limitagdes estruturais que comprometem a sua fiabilidade, especialmente em
ambientes clinicos complexos. Superar tais limitagdes requer avangos técnicos continuos,
melhoria de adaptagdo contextual e uma integracdo mais fluida com os sistemas clinicos

existentes.

1.5 — Avancos técnicos de ferramentas speech-to-text
O reconhecimento automatico de voz tem passado por transformagdes significativas nas
ultimas décadas, impulsionado por inovagdes tecnoldgicas com modelos de redes neuronais
profundas, capacidades computacionais e técnicas de pré-treino auto-supervisionado. Estas
inovagdes tém contribuido para melhorias substanciais na precisdo, robustez e capacidade
de generalizacdo dos sistemas de ASR.

Historicamente, os sistemas ASR tinham como base modelos HMM-GMM, os
quais foram progressivamente substituidos por arquiteturas hibridas DNN-HMM (Modelos
Ocultos de Markov combinados com Redes Neuronais Profundas), permitindo uma melhor
modelacdo das probabilidades acusticas sem pressupostos rigidos sobre a distribui¢ao dos
dados (Li et al., 2025). Por sua vez, estas estruturas deram lugar a abordagens end-to-end,
como os modelos Connectionist Temporal Classification (CTC), RNN-Transducer e
attention-based encoder-decoders (AED), os quais eliminam a necessidade de
componentes separados como dicionarios de pronuncia e modelos de linguagem (Bell et
al., 2021).

Segundo o estudo de Bell et al., 2021, o CTC permite mapear as sequéncias do audio
de entrada para sequéncias de saida de menor dimensdo (como caracteres ou palavras),
introduzindo um simbolo de "em branco" e assumindo independéncia temporal entre os
frames do input, o que facilita o alinhamento entre o input e o output através de uma fungao

de perda que considera todas as possiveis segmentagdes. J4 o RNN-Transducer expande
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esta abordagem ao incluir uma rede preditora que modela dependéncias linguisticas,
combinando-a com o codificador acustico por meio de uma joint network, permitindo
prever a proxima unidade de output com base no dudio e no historico de simbolos criados
previamente. Por sua vez, os modelos AED utilizam um mecanismo attention-based para
aceder a toda a sequéncia de representagdes acusticas codificadas, capaz de oferecer uma
maior flexibilidade ao decodificador na criagdo da sequéncia textual, embora com maior
custo computacional e requisitos de memoria. Estes trés modelos tém sido amplamente
adotados por permitirem uma aprendizagem direta entre o sinal aclstico e a transcrigao, e
por demonstrarem melhor desempenho em multiplos contextos de aplicagdo de ASR.

Complementarmente, Bahdanau et al. (2016) introduzem um modelo end-to-end
com base em Attention-Based Recurrent Sequence Generator, que elimina a necessidade
de alinhamentos explicitos, automatizando o mapeamento entre frames de entrada e
caracteres de saida.

Um dos avangos mais marcantes foi a introducdo de técnicas de pré-treino auto-
supervisionado, nos quais os rétulos nao sdo fornecidos por humanos, mas sim criados
automaticamente a partir do proprio dado bruto. Estes modelos alcangaram melhorias
significativas no desempenho, especialmente em contextos com poucos recursos
linguisticos. Esta capacidade tem sido explorada com sucesso no reconhecimento de voz
em portugués, permitindo melhores resultados mesmo em conjuntos de dados anotados
escassos (Li et al., 2025).

Mais recentemente, Modelos Generativos de Linguagem, como o GPT-4, t€ém sido
explorados como ferramentas auxiliares para detecdo de erros em transcrigdes criadas por
sistemas ASR. Estes modelos demonstraram elevada precisdo na identificagdo de erros
clinicamente significativos em relatorios radioldgicos, com F/-score de 86,9% para erros
criticos € 94,3% para erros ndo criticos (Schmidt et al., 2024). Estes resultados ilustram o
potencial dos Large Language Models (LLMs) em contextos sensiveis como a satde,
funcionando como uma camada adicional de validagdo semantica e contextual.

Zhao et al. (2025) sistematizam os principais avangos nos LLMs, incluindo o seu
papel crescente na resolucdo de tarefas de transcri¢do e interpretacdo de linguagem falada,
dando destaque a integracdo dos LLMs como componentes centrais em pipelines modernos
de ASR, especialmente na corre¢do e validagdo semantica pos-transcri¢ao.

O artigo de Hu et al. (2024) propde um novo paradigma de corre¢do de erros em
ASR com LLMs multimodais, com a integracdo direta do sinal de dudio com hipodteses

alternativas de transcricdo para melhorar a fiabilidade do texto criado. Esta abordagem ¢
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reforcada pelo trabalho de Zhang et al. (2024), que fornece uma visdo abrangente sobre
modelos multimodais de grande escala (MM-LLMs) e o seu potencial para interpretar,
corrigir e criar linguagem com base em entradas complexas como fala, texto e imagem.
Também no contexto clinico, Adedeji et al. (2024) demonstram como LLMs podem
melhorar significativamente a precisao da transcricdo médica, ndo s6 na reducdo do WER,
mas também na preservagao de conceitos clinicos e na disting@o de utilizadores.

Paralelamente, Latif et al. (2021) destacam o papel promissor da tecnologia de voz
no setor da saude, ndo sé para transcri¢do, mas também para diagndstico e monitorizagao,
sublinhando que os avangos recentes em DL, combinados com infraestruturas de dados
adequadas, podem transformar a aplicabilidade da conversdo de voz em texto em contextos
clinicos.

A adaptacdo a variagdes de fala, incluindo sotaques e caracteristicas individuais dos
utilizadores, ¢ outro eixo de desenvolvimento relevante. Estudos recentes propuseram
arquiteturas que combinam caracteristicas acusticas intra-nativas com informacgdes
translinguisticas para melhorar a classificacao de sotaques. A integragdo dessas estratégias
em sistemas de ASR resultou numa melhoria significativa na métrica accuracy, atingindo
até¢ 99% em tarefas especificas (Salifu et al., 2025).

No contexto da diversidade linguistica, Paul et al. (2025) demonstram a eficacia da
aprendizagem por Transfer Learning na construcao de um sistema de ASR para Sadri, uma
lingua pouco documentada, com a utilizacdo de dados de linguas relacionadas para
colmatar a escassez de corpora especificos. Também no ambito da inclusio e
acessibilidade, o projecto CloudCAST, descrito por Cunningham et al. (2017), apresenta
uma plataforma que permite a personalizagdo de modelos de ASR para utilizadores com
perturbagdes da fala, promovendo a adaptabilidade clinica e o treino colaborativo entre
Especialistas.

A investigacao de Agrawal e Ganapathy (2019) contribui com um método inovador
de filtragem espectro-temporal por Convolutional Variational Autoencoders (CVAE), que
preserva modulagdes relevantes da voz e melhora a robustez em ambientes ruidosos.

Adicionalmente, técnicas de adaptagdo com origem em embeddings dos oradores,
fine-tuning e data augmentation sao fundamentais para ajustar modelos a novos dominios,
sotaques e condicdes acusticas. Com base no artigo de Bell et al., 2021, os embeddings dos
oradores consistem na utilizacdo de representagdes vetoriais das caracteristicas vocais
individuais para personalizar o modelo de reconhecimento de voz; o fine-tuning envolve o

reajuste dos pesos do modelo com dados especificos do dominio ou do utilizador,
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permitindo melhorar o desempenho em contextos particulares; o data augmentation refere-
se a criacdo de variagdes artificiais dos dados de treino, como alteragcdes no ruido ou da
velocidade da fala, para aumentar a robustez e a generalizagcdo do modelo.

O uso de Redes Neuronais Profundas continua a ser o pilar central da inovacao
técnica em ASR. Trabalhos que exploram melhorias nos Coeficientes Cepstrais (MFCC),
integracdo de vetores de identidade do utilizador (i-vectors) e adaptagdo no espaco de
caracteristicas mostraram reducdes substanciais na WER, reforcando a importincia de
escolhas precisas na engenharia de atributos (Song, 2023).

Jorg et al. (2023) desenvolveram uma ferramenta que integra um sistema de dialogo
inteligente com ASR e NLP, que permite converter automaticamente ditados em relatorios
estruturados. Este sistema ndo sé preenche automaticamente templates clinicos como envia
mensagens de feedback ao utilizador sempre que dados relevantes estejam em falta. A
abordagem inovadora de Jorg et al. (2023) permite combinar os beneficios do ditado livre,
como maior fluidez e naturalidade, com as vantagens do relatério estruturado, como a
uniformidade e completude.

No dominio da eficiéncia computacional, Zhang et al. (2021) propdem o Tiny
Transducer, um modelo extremamente leve, otimizado para dispositivos periféricos, que
utiliza técnicas como blank deweighting e compressao via SVD, para proporcionar um
desempenho competitivo com apenas 0,9 milhdes de pardmetros.

Em suma, os avangos técnicos no reconhecimento automatico da voz refletem uma
convergéncia entre a inovacdo algoritmica, aumento da capacidade computacional e
integracdo de modelos de linguagem. A transicdo de arquiteturas classicas para modelos
end-to-end, combinada com técnicas de pré-treino auto-supervisionado e adaptacdo
contextual, permitiu ndo s6 uma melhoria na precisdo e robustez das transcrigdes, mas
também uma maior aplicabilidade em ambientes clinicos, multilingues e personalizados. A
incorporagdo de LLMs, quer na validacdo semantica, quer na correcao de erros e integracao
multimodal, refor¢a o papel destas ferramentas como elementos centrais em pipelines
modernos de ASR. A medida que se desenvolvem solugdes cada vez mais eficientes,
inclusivas e adaptaveis, torna-se evidente que o reconhecimento de voz caminha para uma

nova era, mais inteligente, contextual e centrada no utilizador.
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CAPITULO II — Arquitetura da Solucio

O reconhecimento de voz refere-se a tecnologia que permite converter automaticamente
comunicagdo verbal para texto digital, viabilizando a interagdo com sistemas informaticos
através da linguagem falada. Os sistemas de ASR modernos combinam dois elementos
principais, o reconhecimento automatico de voz e modelos de linguagem. O primeiro
componente capta o sinal de dudio através de um microfone e converte-o em texto basico,
utilizando modelos acusticos e Iéxicos que identificam fonemas, palavras e frases. O uso
clinico do ASR tem evoluido de forma significativa nas tltimas duas décadas.

Compreender a arquitetura tradicional e moderna dos sistemas de reconhecimento
de voz, ¢ importante para compreender como funcionam sistemas, como o Invox Medical
Dictation. A arquitetura tipica de um sistema de ASR, segundo Haboussi et al., 2025, ¢ um
processo complexo de reconhecimento de fala descrito como uma pipeline modular, isto ¢,
uma forma de organizar um sistema em moddulos sequenciais, em que cada modulo executa
uma tarefa especifica e envia o resultado para o modulo seguinte. No contexto de
reconhecimento de voz, o processo de transcricdo de fala integra varios componentes
autonomos, que cooperam entre si.

Em primeiro lugar ¢ necessaria a entrada de audio (speech input), que corresponde
ao sinal de voz gravado através de um microfone. O speech input pode conter ruido de
fundo, sotaques ou hesitagdes, o que afeta a qualidade do reconhecimento.

Em segundo lugar, ¢ realizada a extracdo de caracteristicas (feature extraction), que
converte o sinal de &udio num conjunto de vetores numéricos representativos, geralmente
Coeficientes Cepstrais em Frequéncia de Mel, que captam as propriedades fonéticas da fala.
Os MFCC permitem comprimir a informacado actstica de um sinal sonoro num conjunto de
vetores numéricos mais faceis de processar por modelos computacionais. O processo de
calculo dos MFCC envolve vérias etapas: inicialmente, o sinal de voz ¢ dividido em
pequenos segmentos temporais, aos quais ¢ aplicada uma Transformada de Fourier, que
converte o som do dominio temporal para o dominio da frequéncia. Em seguida, as
amplitudes dessas frequéncias sdo analisadas por um conjunto de filtros dispostos na escala
Mel, uma escala que aproxima a forma como o ouvido humano compreende as frequéncias
sonoras, dando mais peso as frequéncias médias, onde se concentra a maior parte da
informacgao linguistica, como as vogais e consoantes. Os MFCC permitem ignorar ruidos
irrelevantes, como tons muito agudos ou graves que ndo afetam a fala, e, concentram-se
nas frequéncias que sdo mais utilizadas para falar. Posteriormente, ¢ aplicado o logaritmo

da energia de cada banda de frequéncia, que simula a percegdo logaritmica da intensidade
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sonora pelo ouvido, e ¢ aplicada uma Transformada Discreta do Cosseno (DCT), que
comprime a informacao e elimina redundancias. O resultado ¢ um vetor de coeficientes que
descreve a forma do espectro sonoro em termos de frequéncia percebida, como se tratasse
de uma assinatura acustica da fala. Estes coeficientes sao altamente eficazes para distinguir
diferentes sons da fala, fonemas, mesmo em ambientes com ruido moderado, sendo por isso
amplamente utilizados como entrada para modelos actsticos em sistemas ASR, incluindo
aplicacdes médicas como ditados clinicos.

Em terceiro lugar, s3o necessarios modelos acusticos (acoustic models),
responsaveis por associar os vetores de caracteristicas a unidades linguisticas, como
fonemas ou subpalavras. Tradicionalmente baseiam-se em HMM-GMM, mas atualmente
as Deep Neural Networks (DNNs), RNNs, CNNs ou Transformers t€m ganho destaque.

Em quarto lugar, o componente 1éxico de pronuncia € responsavel por estabelecer a
correspondéncia entre a forma ortografica das palavras e a respetiva representacao fonética,
por exemplo “colangiopancreatografia” ¢ representado por /ko.lan.d3i.o.../. Este elemento
¢ particularmente importante para garantir o correto reconhecimento de terminologia
médica especializada.

Em quinto lugar, assume particular relevancia o Processamento de Linguagem
Natural, nomeadamente o Modelo de Linguagem (language model — LM), cuja fungao
consiste em interpretar corretamente palavras proferidas de forma rapida ou em corrigir
automaticamente eventuais erros de pronuncia. O LM corresponde a um conjunto de
algoritmos treinados, que podem basear-se em modelos estatisticos tradicionais (n-gram)
ou redes neuronais, que analisam a frequéncia de ocorréncia de palavras e auxiliam o
sistema na sele¢do da hipotese mais plausivel entre multiplas possibilidades de transcrigdo.
Os n-gram funcionam com base em frequéncia de ocorréncia de palavras em sequéncia,
limitando-se ao contexto de 2, 3 ou 4 palavras anteriores (2-gram; 3-gram, 4-gram). Estes
modelos, apesar de mais céleres e simples, ndo tém a perce¢ao do contexto, apenas tém em
conta padrdes. Atualmente, os modelos mais avangados recorrem a redes neuronais
profundas, como RNNs ou Transformers, que permitem compreender o contexto semantico
alargado de frases clinicas complexas. Neste caso, os modelos conseguem analisar
contextos longos e compreender relagdes semanticas entre palavras. Os modelos neuronais
apresentam a vantagem de serem altamente precisos, no entanto sdo mais pesados
computacionalmente.

Em sexto lugar, o decodificador (decoder) integra os resultados provenientes dos

modelos acustico, linguistico e 1éxico, de modo a criar a transcrigdo final. Este componente
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¢ responsavel por selecionar a sequéncia de palavras mais provavel entre as varias hipoteses
consideradas, constituindo assim a etapa final do processo de reconhecimento, da qual
resulta a saida textual (zext output) apresentada ao utilizador.

O diagrama seguinte representa o fluxo de processamento tipico num sistema

modular de reconhecimento de fala.
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Figura 2.1 — Pipeline de um sistema ASR

A arquitetura modular dos sistemas de reconhecimento de voz permite compreender
de forma estruturada os fatores que influenciam o seu desempenho em contexto clinico. A
qualidade do microfone utilizado, a clareza da articulagdo do utilizador e a presenca de
ruido no ambiente t€ém impacto direto na fiabilidade da transcri¢do, uma vez que interferem
na fase de captagdo e extracdo de caracteristicas acusticas. No caso do Invox Medical
Dictation, o reconhecimento de terminologia médica complexa depende, adicionalmente,

da capacidade do sistema em utilizar um vocabulério técnico adaptado e de interpretar
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corretamente o contexto clinico da frase. E nesta fase que entram os Modelos de Linguagem
e os mecanismos de IA, os quais ajudam a prever a sequéncia mais provavel de palavras
com base em dados anteriores, aumentando a coeréncia e a corre¢ao dos relatorios criados.

Importa salientar que, nos sistemas de reconhecimento de voz, podemos encontrar
pipelines modulares, mas também existem arquiteturas end-to-end. Nos sistemas modulares
tradicionais, o processo ¢ composto pelas varias etapas sequenciais descritas anteriormente,
designadamente: a extracdo de caracteristicas acusticas, o modelo acustico, o 1éxico de
pronuncia, o modelo de linguagem e o decodificador. Cada um destes componentes ¢é
desenvolvido, treinado e ajustado de forma independente. Por sua vez, nas arquiteturas end-
to-end, todo o processo, desde o sinal de dudio até a transcricao final, ¢ aprendido de forma
integrada por uma rede neuronal profunda, dispensando a necessidade de moédulos
separados e promovendo uma maior otimizagao global do sistema.

O Invox Medical Dictation ¢ capaz de compreender a linguagem natural e
transcrevé-la em tempo real, e disponibiliza dicionarios proprios para cada especialidade
clinica, o que eleva a sua precisdo de reconhecimento e a distingue das demais.

Das principais funcionalidades, destacam-se as substitui¢des, que permitem criar
comandos de voz associados a textos pré-definidos, modelos, campos personalizaveis e/ou
atalhos do teclado; as transformagdes, que permitem ditar termos por extenso e transcrever
0 mesmo como sigla ou vice-versa, por exemplo HISTORIAL MEDICO — HM; e o
dicionario de palavras, que permite acrescentar novos termos que ainda ndo existam no
dicionario do software. Estas funcionalidades, aliadas a um reconhecimento de voz com
uma elevada taxa de conformidade, tornam o Invox Medical Dictation numa ferramenta
que aporta multiplas vantagens para as institui¢des, profissionais de satide e utentes.

Salienta-se, entre muitas vantagens, a otimizacdo de tempo, o aumento da
produtividade, e consequente redug¢do de tarefas administrativas, disponibilizagdo de
relatérios no momento e redugdo de custos. A aplicagio do software acresce uma melhoria
da qualidade do relatorio, uma vez que a ferramenta compreende a linguagem natural e
processa a informag¢@o a nivel semantico, garantindo elevados padrdes de qualidade do
relatdrio clinico.

Como qualquer software, o Invox Medical Dictation estabelece os seus requisitos
para implementacdo. A utilizagdo da ferramenta requer que os postos de trabalho da
unidade de saude cumpram os seguintes requisitos técnicos minimos: sistema operativo
Windows 7 ou superior (64-bit), um processador Intel Core 13-4130 (ou equivalente AMD)
com dois nticleos e quatro threads, 6 GB de memodria RAM, 100 GB de espago disponivel
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em disco, .NET Framework 4.6.2 ou superior, ¢ compatibilidade com navegadores
modernos como Edge, Chrome ou Firefox. A instalagdo da aplicacdo em cada posto de
trabalho ¢ um processo expedito com duragdo estimada de cerca de dois minutos por
terminal. A tecnologia subjacente ao Invox Medical Dictation baseia-se em reconhecimento
de voz com recurso a NLP e a modelos de IA com deep learning, que permitem ao sistema
adaptar-se progressivamente ao estilo de ditado de cada utilizador.

O software ja se encontra implementado em diversas instituicdes do setor publico
(ULS Sao José, ULS Sao Jodao, ULS Braga, ULS Algarve, ULS Castelo Branco, ULS
Médio Tejo) e privado (Joaquim Chaves Saude, Germano de Sousa e LifePlus) nas
especialidades de Radiologia, Anatomia Patoldgica, Gastrenterologia e Medicina Nuclear.
Adicionalmente, a solu¢do encontra-se em avaliagdo em outras instituigoes de saude do

setor publico.
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CAPITULO III — Metodologia

A metodologia adotada nesta investigacao assumiu uma natureza qualitativa, orientada para
a compreensao aprofundada da experiéncia dos utilizadores com o software em estudo. Para
a recolha de dados foram implementados inquéritos por questiondrio (Anexo A) e
entrevistas semiestruturadas (Anexo B), instrumentos que permitiram recolher testemunhos
diretos dos profissionais e analisar as suas perce¢des relativamente ao impacto da
tecnologia ao nivel da eficiéncia, da satisfacdo e da fiabilidade. Esta abordagem possibilitou
a obtencdo de informacao contextualizada, permitindo identificar vantagens, limitagdes e
oportunidades de melhoria associadas a implementacao do sistema.

Os inquéritos por questiondrio serviram como fonte de dados quantitativos, e foram
desenhados para quantificar perce¢des qualitativas dos colaboradores. Com o intuito de
reduzir vieses de respostas fornecidas pelos utilizadores abordados, foi explicado
cautelosamente o objetivo do questionario, refor¢ando o anonimato e a rigorosidade nas
respostas as questoes colocadas. Os dados obtidos foram analisados através de estatistica
descritiva, com base em escalas ordinalizadas (1 a5, 1 a4 ou 1 a 3, dependendo da questdo),
que seguem o principio de gradacdo, permitindo atribuir valores numéricos e calcular
médias. Aliado a isso, foram estabelecidas diversas relagdes com as variaveis em estudo.

As entrevistas foram conduzidas com representantes da empresa Quattro, bem
como com profissionais de saude utilizadores do soffware, com o objetivo de compreender
as percecoes, experiéncias e desafios associados a implementacio da tecnologia.

Para apreciacdo do potencial da ferramenta foi desenvolvido um estudo de caso na
especialidade de Anatomia Patoldgica do Hospital Curry Cabral (ULS Sao José), local em
que o software ja se encontra implementado desde 2023, permitindo uma andlise
contextualizada dos efeitos da solugdo tecnoldgica no processo de emissdo de relatorios

clinicos.
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CAPITULO IV - Estudo de Caso ULS Sio José

O Servigo de Anatomia Patologica do Hospital Curry Cabral, enquanto centro de referéncia
para analises hepatobiliopancreaticas e colorretais, representa um contexto particularmente
exigente no que respeita a precisdo e celeridade dos relatorios clinicos. A implementacao
do software Invox Medical Dictation neste servigo trouxe vantagens substanciais que se
refletem tanto na qualidade técnica da documentacdo como na eficiéncia organizacional. O
software Invox constitui uma ferramenta inovadora para a otimizagdo do fluxo de trabalho
no laboratorio de Anatomia Patoldgica, ao permitir a transcricdo automatica, em tempo
real, dos relatérios clinicos ditados.

Tradicionalmente, no servico de Anatomia Patoldgica, cada andlise implica a
elaboracdo de dois relatorios distintos: um macroscopico € outro microscopico. Este
processo era historicamente moroso, exigindo multiplos passos e a intervencdo de
diferentes categorias profissionais, nomeadamente Técnicos Superiores de Diagndstico e
Terapéutica, Médicos Patologistas e uma Administrativa.

O processo era iniciado com a rececdo da peca cirirgica pela Administrativa, que
procedia ao registo no sistema. Seguidamente, o TSDT iniciava o relatdrio macroscopico,
ditando-o durante a disseca¢do da peca. O 4udio era entdo transcrito manualmente pelo
Administrativa, que desempenhava fungdes de datilégrafa, convertendo a gravagdo em
texto no sistema informatico e realizando a sua impressdo. Para garantir a fiabilidade do
registo, o relatério era devolvido ao TSDT, que verificava a transcri¢do e, em caso de
incorregdes, procedia a respetiva correcdo € nova impressao.

Concluida esta fase, o Médico responsavel iniciava a elaboragdo do relatério
microscopico, redigindo-o manualmente durante a observacdo das laminas. A natureza
manuscrita deste documento constituia um fator de risco para a seguranca do utente, uma
vez que a caligrafia nem sempre era facilmente legivel. Este relatério manuscrito era,
posteriormente, entregue a Administrativa, que o transcrevia para o sistema informatico.
Tal como sucedia no relatério macroscépico, o documento era devolvido ao Médico para
revisdo e correcdo, antes de seguir para o Secretariado, que procedia a introdugdo dos
codigos de faturacdo. SO apos este ciclo de multiplas etapas e sucessivos retornos entre
profissionais, o relatorio ficava disponivel no processo clinico eletronico do utente
(SClinico).

Assim, o método convencional envolvia ditado, transcricdo manual por parte da
Administrativa, revisdes sucessivas, impressdes e correcdes, tanto no relatorio

macroscopico ditado pelo TSDT como no relatoério microscopico manuscrito pelo Médico.
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Acresce ainda o facto de a Administrativa acumular vérias fungdes simultineas
(rececdo de pecas cirtrgicas, atendimento telefonico, transcricao de relatérios e gestdo de
e-mails), cendrio que favorecia a sobrecarga laboral e aumentava a probabilidade de erros
de transcrigao.

Com a introdugdo do sistema STT, o processo tornou-se substancialmente mais agil
e eficiente, passando de nove para apenas cinco etapas principais. Atualmente, apos a
rececdo das pegas cirurgicas pela Administrativa, o relatdrio macroscépico ¢ elaborado
pelos TSDT através da andlise da pega em simultaneo com o ditado diretamente no Invox
Medical Dictation, sendo transcrito automaticamente pelo software e, corrigido no
momento, pelo Técnico, caso necessario. De igual modo, o relatério microscopico ¢ ditado
diretamente pelo Médico no Invox durante a observacdo das laminas, ficando também
registado em tempo real no sistema. Seguidamente, a Administrativa procede apenas a
formatag@o de ambos os relatérios, a corre¢ao pontual de aspetos formais de acordo com as
normas instituidas pela ULS de Sao José, e a inser¢@o dos cddigos de faturagdo. Por fim, o
Meédico valida e assina a analise, que fica imediatamente disponivel no processo clinico
eletronico do utente (SClinico).

Neste contexto, o ditado com transcricdo em tempo real revelou-se mais célere e
eficiente do que o processo manual de escrita, apresentando-se como uma ferramenta
essencial para reduzir tempos de resposta e eliminar atrasos nas varias etapas de elaboracdo
dos relatorios. Paralelamente, a utilizagao do soffware contribui para a producdo de registos
clinicos mais precisos e completos, diminuindo de forma significativa a probabilidade de
erros de transcricao e refor¢cando, consequentemente, a qualidade e seguranca dos cuidados
de satde prestados. Adicionalmente, a sua utilizagdo caracteriza-se pela simplicidade e
intuitividade.

A implementacao do sofiware trouxe melhorias significativas na qualidade e
especificidade dos relatorios, uma vez que estes podem ser elaborados em simultaneo com
a analise laboratorial, reduzindo o risco de omissdes ou imprecisdes decorrentes de registos
diferidos.

De momento existem dificuldades associadas a compatibilidade do Invox com o
software ANAPAT utilizado pela Anatomia Patologica, conforme descreverei de forma
mais detalhada na andlise qualitativa com base nas entrevistas realizadas. Caso a
interoperabilidade entre os sistemas ndo fosse um handicap, bastava ao utilizador
posicionar o cursor no campo da ficha do utente onde pretende desenvolver o relatorio,

garantindo assim integracao fluida no sistema informatico existente.
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Figura 4.1 — Fluxograma que apresenta, de forma comparativa, as etapas do processo antes e

depois da implementagdo do software de reconhecimento de voz.

Uma das caracteristicas distintivas da sala de Macroscopia ¢ o ruido ambiente
constante, resultante do funcionamento da cdmara de extracdo de formol. Apesar deste
desafio, o software demonstrou elevada robustez, conseguindo filtrar o ruido de fundo e
captar exclusivamente a voz do utilizador, assegurando a qualidade da transcrigao.

A este desempenho acresce o facto de a ferramenta estar equipada com um
dicionario especifico da especialidade, o que permite a correta transcricdo de terminologia

altamente especializada, incluindo estrangeirismos e epénimos frequentemente utilizados
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em Anatomia Patoldgica. Tal funcionalidade representa uma melhoria significativa face ao
cenario anterior a implementagdo, em que erros ortograficos em estruturas anatomicas e
doengas especificas, como “Wirsung” ou “Sindrome de Sjogren”, eram recorrentes. Para
além disso, possibilita a introducao de termos e expressdes adicionais, adaptados ao léxico
proprio do Servico de Anatomia, o que assegura maior flexibilidade e adequacdo ao
contexto profissional.

Outro contributo fulcral reside na transcrigdo em tempo real: o texto ditado surge
transcrito no relatorio em apenas dois a trés segundos, o que possibilita que a analise seja
finalizada e disponibilizada quase de imediato aos clinicos. Esta celeridade elimina diversos
passos burocraticos, reduz o nimero de intervenientes no processo € assegura uma maior
fluidez no fluxo de trabalho. Como consequéncia, os relatdrios sdo entregues de forma mais
célere, potenciando consultas médicas mais eficazes, orientagdes terapéuticas mais
atempadas e contribuindo, de forma indireta, para a redugdo das listas de espera.

Do ponto de vista da prote¢do de dados, o soffware acrescenta ainda uma camada
de seguranca. Quando o problema de interoperabilidade entre o software Invox e o software
ANAPAT for solucionado, o TSDT conseguiré aceder a ficha do utente através da leitura
do codigo de barras da requisicao e ditar diretamente no campo correspondente ao relatorio.
Assim, mesmo que ocorra acesso indevido a registos de audio, estes nao podem ser
associados a um utente especifico, refor¢ando a confidencialidade da informagao clinica.
O mesmo se sucede na analise microscopica.

Por fim, destaca-se também a contribuicdo do Invox para a sustentabilidade. Ao
reduzir drasticamente a necessidade de multiplas impressdes ao longo do processo, sendo
atualmente necessaria apenas uma impressao final. O software promove uma pratica mais
ecoldgica e alinhada com as diretrizes de digitalizagcdo e desmaterializagdo documental nos
servigos de saude.

Em suma, a adog¢ao do Invox Medical Dictation no Hospital Curry Cabral traduziu-
se numa transformagdo significativa do processo andtomo-patoldgico, tornando-o mais
digital, fluido e eficiente, garantindo diagnodsticos de elevada qualidade técnica,
disponibilizados atempadamente aos clinicos, com impacto direto na seguranga e no bem-
estar dos utentes. Comparando o processo pré e pds-implementagdo, torna-se evidente a
magnitude do impacto do Invox. Anteriormente, a elaboragdo dos relatérios implicava
multiplas etapas, sucessivas transcrigdes manuais, revisdes e impressdes, consumindo
tempo significativo de profissionais de diferentes categorias e aumentando a probabilidade

de erros. Com a adogdo do software, este fluxo foi simplificado, reduzindo etapas
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redundantes, eliminando falhas decorrentes da escrita manual ou da transcri¢ao indireta e
assegurando a disponibilizagdo quase imediata dos resultados. Assim, o Servigo passou de
um modelo moroso e burocratico para um processo digital, agil e fidvel, refor¢ando
simultaneamente a precisdo diagnostica, a seguranga do doente e a eficiéncia
organizacional.

Para avaliar qualitativamente a ferramenta speech-to-text, foram realizados 7
inquéritos e 8 entrevistas a colaboradores (Anexo C), seguem-se os resultados obtidos.

A analise das entrevistas realizadas com Técnicos, Médicos ¢ Administrativa do
Servico de Anatomia Patologica do Hospital Curry Cabral permite evidenciar uma
experiéncia globalmente positiva com a utilizagdo do Invox, ainda que persistam
constrangimentos técnicos relevantes. Os relatos apontam para ganhos expressivos em
termos de celeridade na elaboragdo dos relatorios, redugdo da sobrecarga administrativa,
aumento da completude e legibilidade dos registos clinicos ¢ melhoria na fluidez do
trabalho em equipa. Contudo, a incompatibilidade do software com o sistema informatico
ANAPAT e a variabilidade da experiéncia entre diferentes perfis de utilizadores constituem
limitagdes que condicionam o aproveitamento pleno do potencial da ferramenta.

De forma transversal, os Técnicos destacaram a transformag¢ao no modo como os
relatérios sdo produzidos. Antes da implementacdo do software, o processo era
fragmentado, exigia pausas constantes, gravagdes manuais suscetiveis de falhas técnicas e
dependia de vérias interacdes com a Administrativa para corre¢des. Com o Invox, este fluxo
tornou-se mais direto e continuo, permitindo ditar diretamente durante a dissecacdo das
pecas, evitando pausas forcadas no raciocinio, erros associados a gravacdo manual ou
interrupgdes para esclarecimento junto da Administrativa. Um TSDT referiu que
“atualmente enquanto disseco a pega, estou a ditar o que estou a ver e demoro entre 40 a 45
segundos a elaborar o relatério”, o que traduz uma aceleracdo evidente do processo. Outro
testemunho reforca que “antes tinhamos de estar sempre a pausar e ativar a gravacao, e
agora ¢ um processo muito mais continuo”. Esta fluidez reduziu significativamente o tempo
de resposta entre a andlise e a disponibilizagdo do relatdrio, permitindo aos clinicos
acederem mais rapidamente a informagao necessaria para a tomada de decisao.

Os Médicos confirmaram igualmente esta perce¢do. Um deles assinalou que, ao
finalizar o ditado, “num espago de segundos fica fechado, ou seja, fica elaborado e
disponivel em tempo real”. Outro destacou “um grande impacto na celeridade dos

relatorios”, permitindo analisar um maior numero de casos no mesmo intervalo de tempo.
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A celeridade foi assim identificada como um dos ganhos mais significativos da introdu¢do
do software, com efeitos diretos na eficiéncia global do Servigo.

A possibilidade de visualizar a transcrigdo em tempo real teve impacto positivo na
qualidade e completude dos relatorios. Para os Técnicos, o facto de o texto estar
imediatamente disponivel permite rever se todos os elementos necessarios foram incluidos,
reduzindo omissdes involuntarias. Um deles reconheceu que, ao visualizar a transcrigdo,
“vejo se abordei todos os pontos essenciais para o diagnostico”.

Também os Médicos sentiram que a ferramenta promove relatdrios mais completos.
Casos especificos, como o da Patologista que relatou dificuldades crescentes em escrever
manualmente devido a artroses, demonstram o contributo direto da ferramenta para a
continuidade e qualidade do trabalho clinico. O impacto revelou-se também geracional:
médicos mais experientes valorizaram a eliminagdo das dificuldades da caligrafia e da
dependéncia de terceiros na transcri¢do, enquanto alguns médicos mais jovens, com maior
familiaridade com o uso direto do computador, percecionaram o ganho como menos
transformador, embora igualmente vantajoso.

Por outro lado, nem todos os entrevistados percecionaram melhorias significativas
na qualidade intrinseca da informacdo, defendendo que a diferenga se situa sobretudo na
fluidez e rapidez do processo. Ainda assim, ¢ consensual que a redugdo de erros de
transcri¢do e de falhas decorrentes de caligrafia ilegivel ou ditados mal compreendidos
resultou numa documentacdo mais clara e fidedigna.

A implementacdo do Invox teve também um efeito claro na redistribui¢ao de tarefas
¢ na diminuic¢ao do stress laboral associado ao trabalho administrativo. A Administrativa
entrevistada foi explicita ao afirmar que “a minha carga de trabalho ¢ bastante mais
reduzida. Tenho mais tempo para utilizar noutras fungdes que ndo sejam a transcri¢ao dos
relatorios”. O desaparecimento da necessidade de descodificar letras ilegiveis ou ditados
pouco percetiveis, muitas vezes interrompidos por chamadas telefonicas ou outras tarefas
paralelas, contribuiu para uma gestdo mais equilibrada das fun¢des administrativas. Esta
mudanga foi também valorizada pelos Técnicos e Médicos, que reconheceram que a
ferramenta libertou a Administrativa de uma das tarefas mais demoradas e suscetiveis a
erros.

Um dos constrangimentos mais salientados pelos utilizadores prende-se com a
incompatibilidade entre o Invox Medical Dictation e o sistema informatico ANAPAT,
utilizado no Servigo de Anatomia Patologica para registo dos relatérios. Embora o software

de transcri¢do apresente bom desempenho em termos de reconhecimento de voz e criacao
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do texto, a auséncia de interoperabilidade entre as duas plataformas compromete a sua
eficécia plena.

Na pratica, o processo deveria decorrer da seguinte forma: apds o ditado e eventual
correcdo da transcri¢do no Invox, o utilizador deveria confirmar “Aceitar texto”, permitindo
que a versao final fosse automaticamente transferida para o ANAPAT. Este passo teria uma
dupla funcao: integrar diretamente o relatorio no sistema hospitalar e fornecer ao Invox um
mecanismo de aprendizagem continua, assimilando as correcdes efetuadas pelo utilizador,
adaptando-se progressivamente a sua dicgdo, estilo de linguagem e terminologia médica.

Contudo, esta integra¢do ndo ocorre de forma funcional. Os profissionais relatam
que, sempre que tentam aceitar o texto, 0 ANAPAT entra em sobrecarga, permanecendo
em processamento durante longos periodos. Frequentemente, esse processo culmina na
perda total da transcri¢do corrigida, obrigando o utilizador a repetir o trabalho de corre¢do
desde o inicio. Para evitar esta duplicacdo de tarefas e a perda de informacgao, a solucao
encontrada foi realizar manualmente um copy-paste do texto criado pelo Invox para o
ANAPAT. Esta alternativa, ainda que funcional, gera um efeito colateral relevante: o
software de transcri¢do ndo aprende com as corre¢des introduzidas, mantendo os erros
recorrentes, como interpretacdes incorretas de medidas, de expressdes negativas ou de
abreviaturas técnicas.

Deste modo, a auséncia de comunicagao eficaz entre o Invox e 0o ANAPAT cria um
ciclo paradoxal: embora o sofiware reduza etapas burocraticas e aumente a celeridade do
processo, a falta de integracdo digital perpetua ineficiéncias e compromete a evolugdo do
sistema, impedindo que este atinja o seu potencial maximo enquanto tecnologia adaptativa.
A interoperabilidade entre plataformas hospitalares e solucdes de speech-to-text emerge,
assim, como condicdo essencial para a consolidacdo da transformagdo digital na Anatomia
Patologica.

Entre os erros mais relatados encontram-se alteragdes indevidas em medidas
(“23x14x5” interpretado como texto corrido, transcrevendo o que deveria ser “x” como
“por”), adicao incorreta de algarismos (“50 gramas” transcrito como “150 gramas”) ou
interpretacdes erradas de expressdes negativas (“nao se identificam lesdes” transformado
em “identifica-se”). Apesar destas experiéncias, os utilizadores consideram que estes erros
sdo facilmente e rapidamente corrigidos.

A variabilidade da experiéncia entre utilizadores também foi notoria. Um Médico
Interno salientou que o software “nao me percebe bem, penso que seja pelo meu sotaque

brasileiro, tenho de fazer bastantes correcdes”. A presenca de sotaques distintos, bem como
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o ruido ambiental em gabinetes partilhados, constituiram fatores adicionais de variabilidade
na fiabilidade da transcrigdo. Ainda assim, em contextos controlados e com perfis vocais
mais bem reconhecidos, os utilizadores relataram niveis de precisdo proximos dos 90%.

Em termos de adaptagcdo, a maioria dos entrevistados considerou o software
intuitivo e de fécil utilizagdo, mesmo para profissionais com menor literacia digital. As
formacdes iniciais foram descritas como breves e suficientes para garantir a ado¢ao. Ainda
assim, alguns reconheceram resisténcia entre colaboradores menos habituados a
digitalizacdo, apontando que a aceitacdo foi mais imediata em geragdes mais jovens € mais
familiarizadas com tecnologia.

As entrevistas também forneceram contributos relevantes quanto a potenciais
evolucdes do software. Entre as sugestdes mais recorrentes destacaram-se a necessidade de
uma melhor interoperabilidade com o sistema ANAPAT, a possibilidade de distinguir
vozes em ditados simultaneos e a criagdo de textos pré-definidos para relatdrios repetitivos.
Um Médico sugeriu precisamente que seria util ter um comando no software para “texto
pré-definido sobre gastrite cronica”, com o qual automaticamente o Invox ia procurar essa
redacdo e o Médico apenas alterava a localizagdo da lesdo e intensidade, o que facilitaria a
fluidez do processo.

Em sintese, a experiéncia qualitativa dos utilizadores demonstra que o Invox
Medical Dictation produziu uma transformag¢do significativa no fluxo de trabalho em
Anatomia Patoldgica. A ferramenta permitiu reduzir burocracias, acelerar processos e
reforcar a clareza dos relatorios, enquanto contribuiu para diminuir a sobrecarga
administrativa ¢ melhorar a distribuicdo de tarefas. Persistem, contudo, barreiras
tecnoldgicas relacionadas com a interoperabilidade com sistemas hospitalares, a adaptagao
a sotaques e ambientes ruidosos, € a auséncia de certas funcionalidades de apoio, aspetos
cuja otimiza¢do poderd maximizar ainda mais o potencial da solu¢do. Globalmente, os
testemunhos revelam entusiasmo e reconhecimento pelo contributo do sofiware para a
modernizacao e eficiéncia do servigo, embora também ressalvem a necessidade de continua
evolucao e adaptacdo tecnologica.

A andlise dos inquéritos realizados a Técnicos, Médicos ¢ a Administrativa do
Servico de Anatomia Patologica do Hospital Curry Cabral permite constatar que a
experiéncia de utilizacdo do Invox Medical Dictation ¢ globalmente positiva, embora ndo
isenta de limitagdes relevantes (Anexo E). Os dados quantitativos revelam uma percecao
clara de ganhos de eficiéncia: 57% dos inquiridos afirmaram “concordar totalmente” que o

tempo necessario para a elaboragdo dos relatorios diminuiu, 14% “concordaram” e 29%

33



mantiveram-se neutros, o que corresponde a uma média de 4,3 numa escala de 1 a 5. De
forma consistente, 71% reconheceram que o software contribui para a celeridade da
emissdo dos relatérios, com a média de 4,1/5, confirmando o impacto da ferramenta na
aceleragdo dos processos internos. Este resultado estd em consonancia com os testemunhos
qualitativos, nos quais os Técnicos descreveram a possibilidade de ditar e dissecar em
simultaneo, reduzindo o tempo médio de elaboragdo de relatorios para menos de um
minuto, ¢ os Médicos salientaram que os relatérios ficam disponiveis “num espago de
segundos”.

No que diz respeito a facilidade de utilizagdo, 43% responderam “concordo”, 43%
“concordo totalmente” e 14% neutro, resultando numa média de 4,3/5. A avaliagdo da
interface revelou também resultados positivos: 86% dos colaboradores consideraram-na
adequada (“sim”) e apenas 14% responderam “parcialmente”, o que corresponde a uma
média de 2,9 numa escala de 1 a 3. Esta perce¢do reforga a ideia, presente nas entrevistas,
de que o software ¢ intuitivo mesmo para profissionais com menor literacia digital, embora
alguns colaboradores tenham reconhecido dificuldades iniciais de adaptacao.

Relativamente a precisdo da transcri¢do, todos os inquiridos concordaram que o
software apresenta elevada fiabilidade na reprodugdo de terminologia médica,
correspondendo a uma média de 4,3/5. Contudo, a confianga global na transcrig¢ao revelou-
se moderada, com 43% a afirmar confiar parcialmente, 43% a confiar plenamente e 14% a
ndo confiar, resultando numa média de 2,3/3. Este aparente paradoxo entre precisdo técnica
e confianga subjetiva encontra explicacdo nas entrevistas, onde se destacaram erros
pontuais, mas significativos, como a adi¢do de algarismos nas medidas, a interpretagao
incorreta de expressdes negativas ou a dificuldade em compreender determinados sotaques.
Ainda assim, a maioria dos utilizadores referiu que tais erros ndo comprometem a utilizagao
diaria do software, sobretudo porque podem ser corrigidos em tempo real.

A satisfacdo geral com o desempenho do Invox ¢ elevada: 43% dos respondentes
declararam-se “muito satisfeitos”, 43% “satisfeitos” e apenas 14% “indiferentes”, com uma
média de 3,3 numa escala de 1 a 4. De forma unanime, todos os inquiridos afirmaram que
recomendariam a utilizagdo da ferramenta a outros profissionais, o que reforga a perce¢do
de valor acrescentado do software. No entanto, a formacao inicial, embora considerada
suficiente pela maioria, ndo foi universal, com 57% a indicar ter recebido formacao formal
e os restantes a referirem orientagdes parciais ou auséncia de treino estruturado (média de

2,3/3).
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A principal fragilidade identificada tanto nos inquéritos como nas entrevistas
prende-se com a integracdo do Invox com o sistema ANAPAT. Todos os participantes
discordaram da afirmacdo de que o soffware se encontra bem integrado com o sistema
informatico, com uma média de apenas 1,7/5. Os relatos qualitativos confirmam esta
limitacdo, explicando que, ao invés de permitir a validacdo e a aprendizagem continua do
software através da aceitacao das corregdes, os utilizadores t€ém de recorrer a procedimentos
manuais de copy-paste. Tal situacdo impede que o Invox assimile erros corrigidos,
perpetuando inconsisténcias na transcricdo e aumentando a carga de trabalho em casos
especificos.

Em sintese, os dados recolhidos demonstram que a ferramenta speech-to-text teve
um impacto significativo na otimizag¢do dos fluxos de trabalho do Servigo, reduzindo
tempos de resposta e aumentando a eficiéncia global. O software foi bem aceite pelos
profissionais, independentemente da sua area de atuagdo. Todavia, a confianca plena na
ferramenta continua a ser condicionada por erros residuais e, sobretudo, pela auséncia de
interoperabilidade com o sistema ANAPAT, apontada unanimemente como a principal

barreira a sua utilizacao plena.
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CAPITULO V - A Perspetiva da Empresa Fornecedora: O Caso da Quattro

A Quattro ¢ uma empresa portuguesa resultante da fusdo de duas organizagdes com mais
de 30 anos de experiéncia no fornecimento de produtos e servicos de tecnologias de
informagdo, Bravantic e Paldata, tendo sido criada com o proposito de promover a
transformacdo digital do setor da saude em Portugal. A sua missdo centra-se em oferecer
solugdes de valor acrescentado capazes de responder aos desafios emergentes no contexto
hospitalar, com foco em inovacdo, seguranca, infraestrutura robusta e servigo de
exceléncia.

A empresa destaca-se pela sua atuacdo na interconectividade dos sistemas de
informagdo de saude, sendo reconhecida como uma solugdo de interoperabilidade adotada
por diversos grupos hospitalares em Portugal, com milhdes de registos clinicos integrados.
Além da interoperabilidade, a Quattro oferece servicos de consultoria tecnoldgica e de
negécio, incluindo automacdo de processos, sistemas de gestdo hospitalar, sistemas
laborais, suporte a transformacgado digital, e solugdes como telemedicina, IoT e robotica,
reforcando a sua posicdo como um parceiro estratégico integral na modernizacdo dos
servigos de saude.

Neste contexto, a colaboracdo na implementag¢ao do Invox Medical Dictation reflete
o alinhamento da Quattro com a sua missdo de promover solugdes inovadoras que
potenciem ganhos de eficiéncia, reduzam burocracias e contribuam para a seguranca e
fiabilidade da documentagao clinica, aspetos centrais do estudo de caso desenvolvido nesta
investigacao.

No ambito desta investigacao, foi realizada uma entrevista a duas colaboradoras da
empresa Quattro (anexo D), com o objetivo de compreender a perspetiva da entidade
fornecedora relativamente a solu¢do em estudo e a sua implementacao no contexto clinico.
Esta entrevista constituiu um contributo complementar para a analise do caso, permitindo
integrar a visdo da empresa responsavel pela comercializacdo e suporte da tecnologia.

As entrevistadas explicaram que a parceria da Quattro com o Invox Medical
Dictation surgiu naturalmente, uma vez que, “quando integramos a Quattro esta solugdo ja
estava identificada, contudo dado o interesse e a diferenciacdo da solugdo perante outras de
mercado e a recetividade de potenciais utilizadores, fez todo o sentido a relagdo de
parceria”. Entre os principais diferenciais competitivos da ferramenta, foi destacada a
existéncia de “diciondrios especificamente afetos a cada especialidade médica com Iéxico
complexo e nomenclatura propria”, o que assegura maior precisao no reconhecimento de

termos técnicos. Foi ainda sublinhada a flexibilidade do modelo de licenciamento, que pode

36



ser nominal (licengas para até 20 utilizadores diferentes) ou concorrencial (licengas
ilimitadas, mas apenas 20 utilizadores podem aceder ao software em simultineo),
permitindo que a solucdo seja utilizada tanto em clinicas de pequena dimensdo como em
grandes instituicdes hospitalares.

No que respeita ao feedback dos clientes, a empresa relatou uma rececao
globalmente positiva em varias especialidades médicas, com especial destaque para a
Radiologia, onde os profissionais reconhecem uma precisdo superior da transcri¢do face a
outras solu¢des do mercado. Quanto aos processos de implementagdo, as colaboradoras
reforcaram que estes decorrem de forma geralmente simples, embora a infraestrutura
tecnoldgica de cada instituicdo possa constituir um desafio. No caso concreto da ULS de
Sdo José, “a implementagdo correu bastante bem, sempre em coordenacdo com o
departamento de informatica da institui¢ao”.

Outro ponto abordado foi a formacdo e acompanhamento disponibilizados pela
Quattro. Segundo as entrevistadas, a empresa assegura sessdes de formagdo a todos os
utilizadores aquando da implementagao, incluindo demonstracdes praticas e esclarecimento
de duvidas, mantendo posteriormente canais de contacto permanentes para apoio técnico.
Esta proximidade ¢ considerada essencial para lidar com a resisténcia natural que alguns
profissionais de saude apresentam perante novas tecnologias. Como afirmaram,
“procuramos sempre ter em portfolio solucdes intuitivas, faceis de utilizar e que a curto
prazo se demonstrem capazes de otimizar processos”’, sendo fundamental “promover
relagdes de proximidade com os profissionais de satide para que possam confiar na solugao
€ na nossa empresa’.

Relativamente a interoperabilidade, questdo levantada pelos utilizadores do caso em
estudo, a Quattro esclareceu que o Invox é compativel com qualquer sofiware hospitalar de
insercao de texto, ainda que, na auséncia de integracao nativa, recorra a uma janela auxiliar
de transcri¢do. Contudo, salientaram que existe a possibilidade de integrar o Invox Medical
Dictation com sistemas como RIS ou LIS, o que abre perspetivas de maior integragcdo
futura.

Apesar do enquadramento positivo apresentado pela Quattro, a analise cruzada com
os testemunhos dos utilizadores revela algumas divergéncias entre a perspetiva
institucional e a experiéncia pratica no terreno. Enquanto a empresa enfatiza a simplicidade
da implementagdo e a compatibilidade do software com os sistemas hospitalares, os
profissionais destacaram, de forma unanime, a auséncia de interoperabilidade plena com o

ANAPAT como a principal limitagdo do Invox Medical Dictation. Esta discrepancia sugere
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que, embora a solucdo seja tecnicamente versatil e disponha de mecanismos alternativos,
como a utilizagdo de janelas auxiliares, a falta de integracdo nativa compromete a percecao
de eficiéncia por parte dos utilizadores e perpetua erros recorrentes. Assim, torna-se
evidente que a evolucdo futura da ferramenta devera nao apenas reforcar as caracteristicas
técnicas ja reconhecidas como diferenciadoras pela Quattro, como a existéncia de
dicionarios especializados e a flexibilidade de licenciamento, mas também responder de
forma concreta as necessidades praticas expressas pelos profissionais de saude, sobretudo
no dominio da interoperabilidade e da aprendizagem continua do sistema.

Por fim, relativamente a evolugdo da solucdo, as entrevistadas destacaram que esta
faz parte de um porteflio mais vasto de tecnologias da VOCALI, que incluem ja sistemas
mais avang¢ados como o Invox Medical Genesis, um progresso natural do Dictation,
concebido para otimizar especificamente o registo de informacao em contexto de consulta
médica. Esta solu¢do incorpora mddulos de Inteligéncia Artificial capazes de analisar em
tempo real a interacdo verbal entre médico e utente, identificar automaticamente os
elementos relevantes da anamnese e do exame objetivo e, com base numa estrutura de
relatorio previamente configurada, extrair e organizar a informagdo clinica no processo
eletronico do doente. Trata-se, assim, de um sistema que vai além da simples transcri¢cdo
do ditado, assumindo uma dimensdo interpretativa e de estruturagdo semantica,
aproximando-se de um modelo de apoio a decisdo clinica e reforcando a tendéncia de
evolucdo das tecnologias speech-to-text para solugdes integradas de processamento
inteligente da linguagem natural em sauide.

A comparag@o entre ambos os softwares evidencia um claro salto qualitativo em
termos de inovacdo: o Dictation contribui para a eficiéncia da documentagdo através da
transcricdo imediata, mas permanece dependente da revisdo e estruturacdo pelo utilizador;
j& o Genesis introduz um patamar de automagdo e andlise semantica, em que a IA nao
apenas transcreve, mas também interpreta e organiza o contetido clinico. Esta evolucdo
posiciona o Genesis como uma solu¢do mais avangada, com potencial para reduzir ainda
mais a carga administrativa, aumentar a padronizagdo dos relatdrios e reforcar a qualidade
dos registos clinicos.

Em suma, a entrevista as colaboradoras da Quattro permitiu compreender que a
empresa reconhece no Invox Medical Dictation uma solu¢do diferenciadora e adaptével,
destacando a precisdo técnica, a flexibilidade de licenciamento, a simplicidade de
implementagao e o apoio proximo aos profissionais como fatores criticos para o sucesso da

sua adog¢do no contexto da saude.
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CAPITULO VI - Discussio dos Resultados e Potencial de Aprofundamento

No contexto clinico, onde a precisdo da documentagdo ¢ critica, persistem desafios
significativos relacionados com a variabilidade do discurso médico, a escassez de dados
anotados e as diferengas nos estilos de ditado entre profissionais. Para mitigar esses desafios
e potenciar a eficacia de solugdes como o Invox Medical Dictation, diversas inovagdes
tecnologicas tém vindo a ser exploradas.

No Capitulo II foi explorada a arquitetura do software Invox, especificando cada
componente e o seu estado de arte. Apos a andlise dos resultados obtidos, ¢ relevante falar
em evolugdes que garantam uma maior robustez a hesitagdes, repeticdes e variagdes no
ritmo de fala, caracteristicas tipicas do discurso clinico.

A empresa VOCALI avaliou a solu¢do com recurso a métrica WER, obtendo um
valor aproximado de 5% nos diciondrios de todas as especialidades disponiveis. Importa,
contudo, salientar que estes testes foram realizados em ambiente controlado, com utilizador
de dicgdo clara, microfone compativel e infraestrutura otimizada, assegurando todas as
condi¢des técnicas necessarias para maximizar o desempenho do sistema. Tal resultado
traduz-se num indicador de elevada precisdo, mas ndo ¢ totalmente representativo da
realidade hospitalar. De facto, no estudo de caso desenvolvido no Servico de Anatomia
Patologica do Hospital Curry Cabral, os profissionais relataram uma experiéncia
globalmente positiva quanto a precisdo, mas identificaram erros recorrentes. Estes
testemunhos confirmam que, fora de condi¢des laboratoriais, a taxa de erro tende a
aumentar, sobretudo em ambientes com ruido de fundo ou variabilidade de estilos de
ditado. Assim, pode concluir-se que o desempenho observado em contexto real ¢ coerente
com o potencial demonstrado pela métrica WER, mas condicionado por fatores ambientais
e humanos, reforcando a necessidade de evolucdo tecnoldgica em areas como modelos
attention-based encoder-decoder (AED), feedback com base em NLP, fine-tuning para o
portugués europeu, técnicas de data augmentation, pré-treino auto-supervisionado e

personalizacdo por sotaque.

6.1 — Modelos Attention-Based Encoder Decoder
Os modelos attention-based encoder-decoder constituem uma das abordagens mais
avangadas e eficazes na arquitetura de sistemas end-fo-end de reconhecimento automatico
de voz. Este paradigma propde-se a modelar diretamente a relagdo entre a sequéncia de
entrada (sinal acustico) e a sequéncia de saida (texto transcrito), sem a necessidade de

componentes intermediarios como modelos acusticos ou léxicos explicados anteriormente.
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No dominio da documentagdo clinica, os modelos AED mostram-se especialmente
uteis pela sua capacidade de lidar com frases longas, complexas e com estrutura irregular,
e pela sua robustez perante variagdes individuais no estilo de ditado, pausas, reformulagdes
e uso de siglas médicas.

Neste sentido, segundo Watanabe et al., 2017 a arquitetura AED ¢ composta por
diversos passos. Em primeiro lugar ¢ recebida uma sequéncia de entrada de comprimento
T, com vetores de caracteristicas acusticas, como representado pela seguinte equacao:

0 = {o.}
(6.1)

Neste caso cada vetor representa, por exemplo, filtros Mel extraidos do som a cada
instante de tempo. Em segundo lugar, o codificador, também designado de encoder, recebe
como entrada uma sequéncia de vetores de caracteristicas acusticas extraidas do sinal de
voz, e transforma essa sequéncia numa nova sequéncia de representacdes:

H = {h}
(6.2)

Cada h; representa um estado codificado, sendo que para reduzir a carga de
processamento, ¢ realizada uma subsampling technique na qual o modelo ignora parte dos
dados menos relevantes.

No passo seguinte, 0 mecanismo attention-based cria um vetor de contexto c¢,,, com
base em pesos de atengdo a,, que informam o modelo em que parte da entrada se deve
focar para prever o proximo simbolo (letra ou palavra) e utiliza um tipo de atencdo
designado de location-based, que considera ndo sé o conteudo, mas também a posicao dos
elementos. Seguidamente, decorre a decodificacdo, no qual o decoder vai criando cada
simbolo de saida um a um utilizando o que ja foi escrito (tokens anteriores), o vetor de
contexto c¢,, que corresponde a ateng¢do sobre o dudio original, e o seu proprio estado
interno, ou também designado de estado oculto, uma vez que o decoder tem a capacidade
de recorrer a sua memoria interna.

Todos os passos incluidos no modelo sdo treinados para maximizar a probabilidade
da sequéncia de texto correta (Y), utilizando uma funcao de perda designada de entropia
cruzada. A probabilidade Y ¢ calculada dada a entrada O e ¢ representada pela seguinte

equacao:
PI0)= | [P Gnl0. e i vm)
n

(6.3)
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Todos os componentes, encoder, mecanismo attention-based e decoder, sao
treinados em conjunto, o que permite ao modelo aprender a realizar todo o procedimento,

desde ouvir, focar e transcrever corretamente, sem depender de modulos separados.

Attention
Decoder

Encoder . J PSS iy PI——

Figura 6.1 — Framework de um modelo encoder-decoder com mecanismo attention-based.
O encoder transforma a sequéncia de entrada acustica O numa sequéncia de
representacdes H. Em seguida, o decoder cria a sequéncia de saida Y, por exemplo,
caracteres ou palavras, utilizando o mecanismo attention-based, que permite focar
dinamicamente nos segmentos relevantes da entrada a cada passo da cria¢do da

transcri¢do. (Watanabe, S., et al. (2017). Multichannel End-to-End Speech Recognition.)

6.2 — Feedback com base em NLP
Uma inovacdo complementar de elevado potencial para reforcar a fiabilidade da
documentacdo clinica automatizada ¢ a introdug¢@o de mecanismos de feedback inteligente
baseados em NLP. Embora o Invox Medical Dictation j4 demonstre uma notavel robustez
na transcri¢do, pois quando o utilizador soletra incorretamente um termo o software
reconhece e corrige, a incorporacao de um moddulo de analise semantica permitiria avaliar
a coeréncia, clareza e completude da transcrigdo criada em tempo real.

Com base em modelos de linguagem treinados em contexto clinico, o sistema
poderia detetar, por exemplo, a auséncia de elementos essenciais numa descri¢cdo ecografica
ou outra modalidade de imagem, a utilizagdo de termos pouco claros ou inconsistentes com
a logica médica, ou mesmo possiveis lapsos linguisticos associados a fluéncia do ditado.
Estas analises dariam origem a mensagens de feedback automatizadas, apresentadas ao
utilizador sob a forma de sugestdes, alertas ou anotagdes contextuais, promovendo uma

revisdo assistida mais eficaz.
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Este tipo de funcionalidade encontra fundamento em estudos como o de Schmidt et
al. (2024), que demonstraram a capacidade de Large Language Models como o GPT-4 para
identificar erros clinicamente significativos em relatorios radioldgicos, com desempenhos
comparaveis aos de profissionais de satde especializados na revisdo de documentacio
clinica. Assim, o feedback com NLP reforcaria ndo s6 a precisdo linguistica, mas também
a seguranga e qualidade do registo clinico, contribuindo para um ciclo de aprendizagem

continuo e personalizado para cada utilizador.

6.3 — Fine-tuning

Uma das limitagdes mais significativas na aplicacdo de sistemas de reconhecimento de voz
em ambientes clinicos ¢ a disponibilidade limitada de dados anotados, ou seja, gravagdes
de voz com as respetivas transcricdes corretas, especialmente para as diversas
especialidades médicas. Este desafio acentua-se de forma particularmente evidente em
linguas com menor representagdo digital. A lingua portuguesa, nomeadamente na variante
europeia (portugués de Portugal), constitui um exemplo paradigmatico desta limitagdo. Em
comparagdo com linguas amplamente faladas e digitalmente dominantes, como o inglés, o
mandarim ou o espanhol, o portugués europeu apresenta um volume significativamente
reduzido de corpora anotados de voz, tanto em quantidade como em diversidade de
sotaques e contextos clinicos. Esta disparidade tem impacto direto na eficacia dos sistemas
ASR, dificultando a generaliza¢do e reduzindo a robustez dos modelos quando aplicados a
contextos clinicos portugueses.

Neste cenario, estratégias como o transfer learning com fine-tuning especifico para
portugués europeu revelam-se particularmente uteis, permitindo reaproveitar modelos
previamente treinados num dominio de larga escala e adapta-los a um novo dominio com
menos dados, neste caso, o clinico. Como descrito por Bell et al. (2021), o fine-tuning
“permite adaptar modelos complexos a novos dominios com quantidades limitadas de
dados de adaptacdo, através da atualizagdo parcial ou total dos pardmetros do modelo pré-
treinado”.

O artigo de Howard & Ruder, 2018, apresenta uma proposta detalhada para a
aplicagdo de fine-tuning em modelos de linguagem, através da metodologia denominada
ULMFiT (Universal Language Model Fine-tuning). Esta abordagem parte da premissa de
que um modelo de linguagem pode ser treinado inicialmente com um grande corpus
genérico, como a Wikipedia, para aprender as estruturas fundamentais da lingua, incluindo

sintaxe, dependéncias gramaticais e padrdes de uso lexical. Este modelo, ja pré-treinado,
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pode depois ser adaptado a um dominio especifico, como a linguagem médica, mesmo
quando ha escassez de dados anotados nesse dominio.

O processo divide-se em trés etapas principais. A primeira consiste no pré-treino do
modelo de linguagem em dados genéricos, permitindo ao modelo adquirir uma
compreensdo ampla e versatil da linguagem. A segunda fase, correspondente ao fine-tuning
do modelo de linguagem no dominio-alvo, envolve o ajuste dos pardmetros do modelo com
dados pertencentes ao contexto especifico, como ditados clinicos, de modo que o modelo
se familiarize com o vocabulério técnico, as estruturas frasicas tipicas e os estilos proprios
do dominio. A terceira e tltima etapa diz respeito ao ajuste final do modelo para a tarefa
concreta, como por exemplo a classificacdo de textos clinicos, a criagdo automatica de
relatérios ou a transcri¢ao do ditado médico.

Para assegurar a efic4cia deste processo de adaptacdo, os autores apresentam trés
técnicas inovadoras. A primeira € o ajuste discriminativo por camada (discriminative fine-
tuning), que consiste em aplicar diferentes taxas de aprendizagem a diferentes camadas do
modelo, reconhecendo que cada camada representa niveis distintos de abstracdo linguistica,
das mais gerais as mais especificas. A taxa de aprendizagem ¢ um pardmetro de controlo
que determina a velocidade com que um modelo ajusta os seus pesos durante o treino, com
base no erro que comete ao fazer previsoes.

A segunda técnica ¢ a de agendamento triangular inclinado da taxa de
aprendizagem (slanted triangular learning rates), que permite acelerar o processo de
adaptacdo nas fases iniciais do treino e estabilizar as alteracdes nas fases posteriores.

Por fim, a técnica de descongelamento gradual das camadas (gradual unfreezing)
orienta o processo de libertagdo progressiva das camadas do modelo para treino, evitando
que as camadas inferiores, onde reside o conhecimento linguistico mais geral, sejam
desajustadas prematuramente, o que poderia causar o chamado catastrophic forgetting.
Quando se procede ao fine-tuning de um modelo treinado em linguagem geral para o
dominio médico, sem técnicas de controlo, o modelo pode perder a sua capacidade de
compreender estruturas linguisticas gerais ou realizar bem outras tarefas anteriores.

Os resultados experimentais demonstram que esta abordagem ¢ altamente eficaz,
permitindo obter desempenhos comparaveis ou superiores aos de modelos treinados de raiz,
mesmo com conjuntos de treino significativamente mais pequenos. Através de 100
exemplos anotados, o modelo afinado com ULMFiT alcangou resultados que,

tradicionalmente, requereriam dez a cem vezes mais dados. Estes resultados reforcam o
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potencial do fine-tuning como solucgdo pratica e eficiente para dominios com escassez de

dados, como ¢ o caso da documentag¢do clinica em portugués.
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Figura 6.2 — Framework do ULMFiT.

Composto por trés etapas: (a) o modelo de linguagem (LM) ¢ treinado num corpus de
dominio geral e capta caracteristicas linguisticas gerais em diferentes camadas da rede;
(b) o LM ¢ afinado com dados da tarefa-alvo, utilizando discriminative fine-tuning e
slanted triangular learning rates para aprender representagdes especificas da tarefa; (¢) o
classificador € posteriormente afinado com recurso ao gradual unfreezing, permitindo
preservar representacdes de baixo nivel e adaptar representacdes de alto nivel. As areas
sombreadas indicam as fases de descongelamento progressivo e as areas a preto

correspondem a camadas ainda congeladas. (Howard & Ruder, 2018)

6.4 — Data Augmentation

A técnica data augmentation tem assumido um papel central na evolucao dos sistemas de
reconhecimento automatico de voz, especialmente em contextos onde os dados anotados
sd0 escassos ou pouco variados. Esta abordagem prossupde a criagdo de novas
circunstancias de dados de treino a partir de exemplos reais existentes, aplicando
transformagdes acusticas controladas que simulam variagdes tipicas do mundo real, sem
comprometer o conteudo linguistico.

Entre as transformagdes mais comuns encontram-se a adi¢ao de ruido de fundo, a
alteragcdo da velocidade ou do tom da fala, a simulagdo de reverberagdo, ¢ a variagao de

caracteristicas do canal de gravacdo. Ao introduzir estas variacdes nos dados de treino,
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pretende-se expor o modelo a uma maior diversidade de situagdes, promovendo uma
aprendizagem mais robusta e generalizavel.

No caso especifico do reconhecimento de ditado clinico, como ¢ o caso do Invox
Medical Dictation, a data augmentation pode mitigar significativamente os efeitos de ruido
hospitalar, vozes sobrepostas, sotaques variados ou alteragdes na velocidade e clareza da
fala. Treinar o modelo com dados artificialmente ruidosos pode prepara-lo para transcrever
corretamente ditados realizados no contexto da Anatomia Patoldgica, local onde o ambiente
acustico ¢ instavel.

A data augmentation pode incluir transformag¢des como a adi¢ao de ruido de fundo,
como o som do extrator do formol, conversas paralelas, equipamentos médicos; alteracdo
da velocidade da fala; variacdo do tom da voz, designado de pitch shifting; variacdo da
reverberagdo, com simulacdo de diferentes tipos de ambiente com propriedades acusticas
diferentes como salas pequenas, salas grandes ou vazias, ambientes com superficies
absorventes ou superficies reflexivas; conversdo de canal, através da simulacdo de
diferentes microfones ou dispositivos de gravagao; e remo¢ao ou insercao de pausas, para
simular interrupgdes tipicas do discurso espontidneo. Estas transformacdes podem ser
aplicadas isoladamente ou combinadas, e sdo geralmente implementadas aquando da
realizacdo do treino.

Uma das técnicas mais eficazes e amplamente utilizadas é o SpecAugment (Park et
al., 2019), que mascara diretamente partes do espectrograma do sinal de dudio, através da
perturbagdo das representacdes sem afetar o conteudo semantico. Esta técnica, juntamente
com outras formas de augmentation baseadas em manipulacdo do sinal, tem demonstrado
eficacia na melhoria do desempenho de modelos em tarefas de transcrigdo em ambientes

adversos, bem como em contextos com dados limitados (Ko et al., 2015; Ragni et al., 2014).

6.5 — Técnicas de pré-treino auto-supervisionado
O pré-treino auto-supervisionado tem emergido como uma abordagem determinante para o
avanco dos sistemas de reconhecimento automatico de voz, uma vez que permite a
aprendizagem de representacdes acusticas de elevada qualidade a partir de grandes volumes
de 4udio ndo anotado. Ao contrario do treino supervisionado convencional, que requer
transcrigdes detalhadas para cada amostra de dudio, o paradigma auto-supervisionado ¢é
uma forma de ensinar um modelo ASR sem precisar de transcri¢des no inicio, uma vez que
cria tarefas internas, também designadas de proxy tasks, que o modelo resolve utilizando

apenas o proprio dudio como fonte de informacao.
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Um exemplo reconhecido neste campo ¢ o wav2vec 2.0 (Baevski et al., 2020), que
opera em duas fases. Em primeiro lugar decorre o pré-treino, uma fase nao supervisionada.
Neste passo, o dudio ¢ convertido em representagdes continuas através de uma rede
convolucional inicial e, alguns segmentos temporais dessas representagdes sao mascarados,
isto ¢, escondidos do modelo. A fun¢do do wav2vec 2.0 é adivinhar quais seriam as
representacdes corretas dos segmentos mascarados, utilizando apenas o contexto dos
segmentos visiveis.

De forma mais detalhada, posteriormente ao dudio ser processado pela primeira
parte da rede (o extrator de caracteristicas convolucional), ¢ obtida uma sequéncia de
vetores continuos que representam o som ao longo do tempo. Estes vetores apresentam
valores reais e muita informagdo, no entanto para criar uma tarefa clara para o modelo
durante o pré-treino, ¢ util converté-los nas chamadas unidades discretas, como simbolos
que representem segmentos do som. Este processo ¢ designado de quantizagao.

O resultado ¢ uma sequéncia de unidades discretas, semelhante a um alfabeto
fonético aprendido automaticamente. A tarefa de decifrar os segmentos ndo visiveis forca
o modelo a compreender o contexto temporal da fala. Desta forma, o modelo tem a
capacidade de aprender padrdes fonéticos, estrutura da prontincia, e até elementos
prosddicos, mesmo sem nunca ter acesso ao texto escrito.

Em segundo lugar, existe uma fase supervisionada de fine-funing, ja explicada no
capitulo 6.3., na qual o modelo j& esta sensibilizado para a estrutura acustica da fala e
aprende com maior celeridade a associar os padrdes ao texto. Neste passo ¢ fornecido ao
wav2vec 2.0 um conjunto mais pequeno de dados com transcri¢des corretas, € sao ajustados
os pesos do modelo para associar os padrdes de dudio que aprendeu previamente, as
palavras ou caracteres corretos. Uma vez que o modelo ja compreende a estrutura actstica
da fala, requer menos dados anotados para atingir um alto desempenho.

No contexto clinico, obter dados de audio anotados, isto €, audio e respetiva
transcricdo, ¢ dispendioso e sensivel do ponto de vista da privacidade, contrariamente a
audios ndo anotados, como € o caso de gravacdes de ditados médicos anonimizadas, obtidas
com consentimento. Através da utilizagdo do pré-treino auto-supervisionado, podem ser
utilizados grandes volumes de dudio ndo anotado para ensinar o modelo a reconhecer
padroes de fala em portugués europeu e, posteriormente, recorrer a um conjunto
relativamente reduzido de dados anotados do dominio-alvo, realizando o fine-tuning, e
adaptando o modelo a terminologia médica e ao estilo de ditado caracteristico de cada

especialidade.
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No contexto do Invox Medical Dictation, a adocdo desta técnica permitiria
desenvolver um sistema menos dependente de grandes volumes de transcrigdes clinicas,
promovendo simultaneamente maior adaptabilidade a diferentes utilizadores e ambientes
de gravacao.

Contrastive loss
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Figura 6.3 — Framework do modelo wav2vec 2.0. (Baevski et al., 2020)

6.6 — Personalizacao de sistemas ASR
A adaptacdo de sistemas de reconhecimento de voz ao perfil vocal individual de cada
utilizador poderd ser um elemento importante na melhoria da precisdo em contextos
clinicos. Entre as técnicas mais relevantes para esse fim destacam-se os speaker
embeddings e os i-vectors, ambos concebidos para representar de forma compacta as
caracteristicas acusticas e prosodicas de um orador.

Os speaker embeddings consistem em vetores de dimensao fixa criados por redes
neuronais profundas, treinadas para extrair representacdes discriminativas da voz de cada
individuo (Snyder et al., 2018). Estas representacdes captam padrdes caracteristicos como
timbre, entoa¢ao, ritmo de fala e prontncia, permitindo que o sistema se adapte a variagdes
linguisticas e a particularidades da fala. No contexto do Invox Medical Dictation, esta
tecnologia possibilita, por exemplo, que o soffware reconhega e interprete de forma
consistente abreviaturas ou termos técnicos especificos utilizados por um determinado
médico, mesmo que estes ndo sigam a norma fonética ou ortografica convencional.

Os speaker embeddings, também designados x-vectors na implementagdo proposta
por Snyder et al. (2018), recorrem a redes neuronais profundas para aprender
representacdes discriminativas da voz. Neste caso, o dudio € primeiro convertido em
caracteristicas acusticas, como MFCCs, que sdo processados por camadas convolucionais
temporais capazes de modelar dependéncias de curto e longo prazo. Segue-se uma camada

de pooling estatistico, que agrega a informagao ao longo de toda a duracdo do segmento,
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capaz de criar um vetor de dimensdo fixa que ¢ posteriormente refinado por camadas
densas. O treino ¢ supervisionado, tratando cada orador do conjunto de treino como uma
classe distinta, de modo a otimizar diretamente a distin¢do entre vozes diferentes, ou seja,
trata-se de um modelo one-to-one. O embedding ¢é posteriormente extraido de uma das
ultimas camadas da rede, antes da camada de classificacdo, e pode ser utilizado para

adaptagdo de modelos de reconhecimento de voz.
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Figura 6.4 — Utilizagdo de speaker embeddings para um software speech-to-text mais

personalizado. (https://aihub.org/ by Tugtekin Turan)

Por sua vez, os i-vectors representam uma abordagem estatistica consolidada, que
permite extrair vetores de pequena dimensdo capazes de representar simultaneamente as
caracteristicas do orador e as condi¢des acusticas da gravacao (Dehak et al., 2011). Embora
tenham sido amplamente desenvolvidos antes da popularizagdo das redes neuronais
profundas, os i-vectors continuam a ser relevantes na adaptagdo de modelos acusticos,
podendo ser utilizados isoladamente ou como complemento a métodos mais recentes.

O processo inicia-se com a construcao de um Universal Background Model (UBM),
geralmente implementado como um Gaussian Mixture Model (GMM), treinado com um
conjunto de dados de voz provenientes de multiplos utilizadores. Este modelo serve como
uma referéncia estatistica que descreve a distribui¢do geral das caracteristicas acusticas da
fala. Quando ¢ fornecida uma nova gravacao, sdo extraidas as suas caracteristicas acusticas
(MFCCs), e sdo calculadas estatisticas de adaptacdo em relacdo ao UBM. As estatisticas
calculadas permitem criar um supervetor, que consiste na ligagdo das médias adaptadas de
todas as gaussianas do GMM.

Como este supervetor ¢ de dimensdo muito elevada e contém variagdes tanto do

utilizador como do canal de gravagdo, utiliza-se um modelo linear para projeta-lo num
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espaco de variabilidade total, conhecido como Total Variability Space. Este espago foi
aprendido previamente e procura captar todas as fontes de variagdo de um vetor compacto.
O resultado desta projecdo € o i-vector, uma representacdo densa e de pequena dimensao
que condensa as caracteristicas essenciais da voz e do ambiente de gravacao. Para finalizar,
o i-vector ¢ normalizado para ter um comprimento unitdrio, antes de ser utilizado em tarefas
como reconhecimento do locutor, ou como informacdo adicional para adaptacdo de
modelos de reconhecimento de voz.

Baum-Welch
Estimation

Training speech Feature
-

GMM T matrix
extraction
v

MAP [ o
GMM-UBM | il
vector

» i-vector

v

Test speech Feature i Cosine
extraction | > GMM Decision '« scoring

Figura 6.5 — Diagrama de um sistema de reconhecimento de orador com base em i-vector.

(Yuan et al., 2021)

Assim, embora partilhem o mesmo objetivo, discriminar a identidade vocal de um
orador, estas abordagens diferem significativamente na sua origem tecnologica e na forma
como representam a informagao. Enquanto os i-vectors derivam de técnicas de modelacdo
estatistica classica, os speaker embeddings exploram a capacidade das redes neuronais para
aprender representagdes nao lineares mais ricas e adaptaveis. A integracdo de ambas as
técnicas pode, assim, potenciar a robustez e a personalizagdo do sistema, garantindo um
desempenho consistente mesmo perante variacdes significativas de voz, sotaque ou

ambiente de gravagdo (Anexo F).

6.7 — Consideracdes finais sobre as inovagdes tecnologicas propostas
As inovagdes tecnoldgicas mencionadas configuram um conjunto complementar de
abordagens capazes de elevar significativamente a precisdo, a adaptabilidade e a resiliéncia
de sistemas de conversdo de voz em texto no dominio clinico.
Desde a aplicacdo de arquiteturas avancadas como os modelos attention-based
encoder-decoder, capazes de lidar com a complexidade e variabilidade do discurso médico,

até ao uso de feedback inteligente baseado em NLP para assegurar coeréncia e completude
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semantica, as solucdes propostas respondem a limitagdes estruturais e operacionais
frequentemente observadas no contexto hospitalar.

A integragdo de estratégias de fine-tuning, data augmentation e pré-treino auto-
supervisionado mitiga de forma eficaz a escassez de dados anotados em portugués europeu,
promovendo ndo apenas um melhor desempenho técnico, mas também a equidade
linguistica.

Por fim, os mecanismos de personaliza¢do por speaker embeddings e i-vectors
consolidam a capacidade do sistema em adaptar-se a perfis vocais individuais, assegurando
consisténcia e fiabilidade em cenarios clinicos de elevada exigéncia.

Concluindo, o conjunto destas inovagdes nao apenas refor¢a a maturidade
tecnologica de solucdes de speech-to-text na saide, como também evidencia um caminho
estratégico para o seu desenvolvimento futuro, ancorado na personalizag¢do, na robustez e
na eficiéncia. A conjugagdo destas técnicas, suportada por evidéncia empirica e alinhada
com tendéncias emergentes de IA aplicada a satde, sustenta um modelo de evolucdo
continua, no qual a otimizacdo da documentagao clinica se torna indissociavel da qualidade

assistencial e da seguranca do doente.

6.8 — Discussao dos resultados face as inovacoes tecnologicas propostas

Os resultados obtidos no estudo de caso no Servigo de Anatomia Patoldgica do Hospital
Curry Cabral evidenciam que o Invox Medical Dictation trouxe ganhos expressivos em
termos de celeridade, simplicidade de utilizagdo e qualidade dos relatorios clinicos, mas
também revelou limitagdes, sobretudo no que respeita a interoperabilidade com o sistema
ANAPAT e a variabilidade de desempenho consoante sotaques e perfis de utilizadores.
Quando confrontados com os avancos tecnoldgicos descritos no presente capitulo, estes
achados permitem delinear caminhos claros para a evolugdo futura da solucao.

Em primeiro lugar, a elevada perce¢do de precisdo global (média de 4,3 numa escala
de 1 a 5) contrasta com erros pontuais e recorrentes em medidas, frases construidas na
negativa ou eponimos. Os modelos attention-based encoder-decoder (AED) representam
uma resposta tecnoldgica robusta, dado que permitem maior resiliéncia a frases longas,
pausas e reformulacdes tipicas do discurso médico, diminuindo a propensdo para erros
estruturais na transcrigao.

Por outro lado, a confianga parcial dos utilizadores, que em alguns casos nao
excedeu 2,3 numa escala de 1 a 3, aponta para a necessidade de mecanismos que reforcem

a validagdo semantica. Os moédulos de feedback baseados em NLP representam uma
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oportunidade de evolugdo, permitindo que o sistema ndo apenas transcreva, mas também
interprete e valide o contedo em tempo real, sinalizando incoeréncias, omissdes ou
inconsisténcias clinicas. Este tipo de apoio seria particularmente util em contextos ruidosos
ou em ditados extensos, mitigando erros clinicos potencialmente criticos e aumentando a
confianca dos utilizadores na ferramenta.

Outro aspeto transversal as entrevistas foi a percecdo de que a fiabilidade do
software varia consoante o utilizador, especialmente em fun¢do do sotaque e da clareza de
articulagdo. Este desafio encontra resposta nas estratégias de fine-tuning, que permitem
adaptar modelos genéricos ao portugués europeu, ¢ de data augmentation, que simulam
diferentes condicdes actsticas e variagdes de fala, ampliando a robustez do modelo perante
sotaques regionais e ruido hospitalar. Estas técnicas ndo sé responderiam as dificuldades
relatadas por alguns médicos internos com sotaques distintos, como também aumentariam
a consisténcia da ferramenta em gabinetes partilhados, onde a sobreposicao de vozes foi
identificada como problematica.

De igual modo, a escassez de corpora clinicos em portugués de Portugal constitui
uma barreira estrutural, amplamente discutida na literatura. O recurso a pré-treino auto-
supervisionado permitiria aproveitar grandes volumes de audio ndo anotado, facilitando a
aprendizagem de padrdes fonéticos e prosodicos da lingua sem necessidade de extensas
bases de dados anotadas. Posteriormente, a aplicagdo de fine-tuning com dados médicos
especificos garantiria que o sistema aprendesse terminologia técnica e estruturas
linguisticas tipicas da Anatomia Patologica, area em que se exige elevada precisdo. Desta
forma, problemas com frases descritivas padronizadas como “mucosa gastrica com aspetos
de gastrite cronica moderada”, enumeracdes frequentes para o numero de fragmentos
biopsados como “EDA1, EDA2 (...)”, descri¢des de dimensdes como “23x14x5mm” e
localizagdes anatomicas, combinagdes de adjetivos técnicos como “limites bem definidos”,
abreviaturas e siglas que seguem padrdes especificos como “HPB”, poderiam ser
solucionados.

A personalizacdo dos sistemas de reconhecimento, por via de speaker embeddings
e i-vectors, também surge como via promissora para ultrapassar as dificuldades relatadas
por utilizadores com sotaques ou dic¢des especificas. Ao permitir a adaptacdo do modelo
ao perfil vocal de cada profissional, estas técnicas assegurariam que tanto Médicos
Seniores, com estilos de ditado mais pausados, como Patologistas Internos, com sotaques

distintos, obtivessem um desempenho homogéneo e fiavel.
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Por fim, os resultados de satisfagao elevados (média de 3,3/4) ¢ a unanimidade na
recomendacao do software refletem a aceitagdo da solug@o e criam um terreno fértil para a
introducdo destas inovagdes tecnologicas. Conforme sintetizado no Capitulo 5.7, a
conjugagdo de abordagens como AED, feedback semantico, fine-tuning, data
augmentation, pré-treino auto-supervisionado e personalizagdo vocal delineia um caminho
de desenvolvimento continuo. A sua adog@o permitiria ndo apenas mitigar as fragilidades
atuais, mas também consolidar o papel do speech-to-text como tecnologia central na
modernizagdo da documentacdo clinica, ancorada na precisdo, adaptabilidade e eficiéncia.

Para além da métrica WER, tradicionalmente utilizada para aferir a precisdo de
sistemas de speech-to-text, seria relevante a inclusdo de outras métricas referidas na revisao
de literatura, capazes de fornecer uma avaliagdo mais abrangente do impacto da solu¢do em
contexto clinico. Entre estas destacam-se o0 CER, o MC-WER, o TAT, o RTF, bem como
indicadores classicos de desempenho como a taxa de erro global, precisdo, sensibilidade
(recall), F1-score e accuracy. Adicionalmente, métricas mais recentes como o BERTScore
e o0 ROUGE permitiriam avaliar a qualidade semantica e a completude dos relatorios
criados. A utilizacdo combinada destes indicadores possibilitaria uma andlise mais rigorosa
da solug@o ndo apenas ao nivel da celeridade, mas também da sua exatiddo terminoldgica
e da qualidade global da documentagao clinica.

Relativamente a interoperabilidade com o sistema ANAPAT, importa enquadrar
esta limitacdo no contexto mais amplo dos processos de digitalizagdo no Servigo Nacional
de Saude (SNS). A implementagdo de novas solugdes tecnologicas em ambiente hospitalar
¢ frequentemente condicionada por restricdes de recursos humanos e materiais nos
departamentos de informatica, que se encontram sobrecarregados com multiplas
solicitagdes e prioridades concorrentes. Esta realidade torna os processos de integracdo
mais lentos e complexos, mesmo quando a solu¢do em si apresenta um elevado potencial
de inovagdo. Assim, a dificuldade ndo decorre apenas das caracteristicas técnicas do
software, mas também da necessidade de garantir que a infraestrutura e o suporte interno
das instituicdes de saide acompanham o ritmo das inovagdes, assegurando uma transicao

digital progressiva e sustentavel.
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Anexo A — Inquérito de Satisfacio para utilizadores do Invox Medical Dictation

Este inquérito tem como finalidade recolher a opinido dos profissionais de saide que
utilizam o software Invox Medical Dictation, no sentido de avaliar o seu impacto na pratica
clinica. A sua colaboragao ¢ essencial para o sucesso desta investigacdo. Todas as respostas
sdo confidenciais e utilizadas exclusivamente para fins académicos.

1. Dados Gerais
Profissdo: [0 Médico O Técnico I Outro:

Especialidade:

Tempo de utilizagdo do Invox: [1 < 1 més L1 1-6 meses [1 6—12 meses L1 > 1 ano

2. Eficiéncia Operacional
2.1. O tempo necessario para elaborar relatérios clinicos diminuiu apds a adogao do Invox?
L] Concordo totalmente [1 Concordo [ Neutro [1 Discordo [ Discordo totalmente

2.2. Considera que o Invox contribui para uma maior celeridade na emissao de resultados

para os utentes?

O Concordo totalmente [J Concordo [ Neutro [ Discordo O Discordo totalmente

3. Usabilidade e Experiéncia de Utilizacao

3.1. Considera o software facil de utilizar?

L1 Concordo totalmente [1 Concordo [ Neutro [ Discordo [ Discordo totalmente
3.2. Encontra frequentemente erros de reconhecimento de voz?

L] Raramente [1 Ocasionalmente [ Frequentemente L1 Sempre

3.3. Considera a interface intuitiva e adequada a sua pratica?

O Sim O Parcialmente L1 Nao

4. Fiabilidade e Qualidade dos Relatorios
4.1. A transcricdo automatica apresenta uma elevada precisdo dos termos médicos

utilizados?
1 Concordo totalmente [1 Concordo [1 Neutro [1 Discordo [ Discordo totalmente
4.2. Necessita de realizar muitas corregdes ap0s a transcricdo automatica?

L] Nunca [ Raramente [ Frequentemente L1 Sempre
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4.3. Confia na fiabilidade da informacgao gerada pelo sistema?

O Sim O Parcialmente L1 Nao

5. Satisfacao Geral

5.1. Esta satisfeito com o desempenho geral do Invox?
L1 Muito satisfeito L1 Satisfeito L1 Indiferente L1 Insatisfeito
5.2. Recomendaria o uso do Invox a outros profissionais?

0] Sim [ Nao

6. Adocao e Integracio na Rotina

6.1. O tempo de adaptacio ao software foi:

L] Muito curto [ Curto [J Adequado [ Demorado [1 Ainda ndo me adaptei

6.2. Recebeu formacao ou apoio inicial suficiente para usar o Invox com confianga?
L1 Sim [ Parcialmente [1 Nao

6.3. Considera que o software estd bem integrado com os sistemas informaticos que utiliza
no seu dia a dia (ex.: ANAPAT, SISPAT)?

O Concordo totalmente [J Concordo [ Neutro [ Discordo O Discordo totalmente

7. Barreiras e Dificuldades
7.1. Quais sdo os principais obstaculos que sente na utilizacdo do Invox? (pode assinalar

mais do que uma opg¢ao)

L1 Reconhecimento de voz impreciso

[ Problemas técnicos (microfone, sistema)
L] Integragd@o com outros sistemas

L] Falta de tempo para aprender

L] Resisténcia a mudanga

O Outros:

8. Sugestoes e Melhoria Continua

8.1. Que funcionalidades ou melhorias gostaria de ver no Invox Medical Dictation?
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9. Comentarios Finais (facultativo)
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Anexo B — Guifo para entrevista semi-estruturada para avaliar qualitativamente a
performance, integracio, usabilidade e impacto do Invox Medical Dictation na rotina
dos profissionais de satide, com foco na documentacio clinica.

1. Experiéncia de uso e adocio

1.1. H4 quanto tempo utiliza o Invox Medical Dictation?

1.2. Como descreveria a sua experiéncia global com a ferramenta?

1.3. Que tipo de formagao recebeu para utilizar o sistema?

2. Eficiéncia e impacto no tempo de trabalho

2.1. Nota alguma diferenga no tempo que dedica a elaborag@o dos relatorios clinicos desde
que comegou a usar o Invox?

2.2. O tempo entre o exame € a emissao do relatdrio sofreu alteragdes?

2.3. Sente que a ferramenta lhe permite dedicar mais tempo a outras atividades clinicas?
3. Usabilidade e integracio com outros sistemas

3.1. Como avalia a facilidade de utilizagdo do software no seu dia a dia?

3.2. O Invox esta bem integrado com os sistemas informaticos da sua instituicao (ex: PACS,
RIS, SClinico, Byme)?

3.3. Ja teve dificuldades técnicas ou problemas de compatibilidade?

4. Qualidade e precisiao da transcricao

4.1. Considera que a transcri¢do por voz ¢ geralmente precisa e fidvel?

4.2. Ha erros frequentes? De que tipo (terminologia médica, pontuacao, ortografia, estrutura
da frase)?

4.3. Costuma ter de rever ou corrigir muito os relatorios ap6s dita-los?

5. Impacto na qualidade da documentacio

5.1. Acha que os relatorios gerados com Invox tém a mesma qualidade (ou
superior/inferior) do que os anteriores?

5.2. Ja recebeu feedback de colegas, técnicos ou doentes sobre a qualidade dos relatorios?
6. Satisfacdo e impacto pessoal/profissional

6.1. De que forma o uso do Invox influenciou a sua carga administrativa ou nivel de stress?
6.2. Sente-se mais satisfeito com o processo de documentagao clinica?

6.3. Recomendaria esta ferramenta a outros colegas?

7. Sugestoes e perspetivas de melhoria

7.1. Hé algo que gostaria de ver melhorado ou alterado?

7.2. Que funcionalidades adicionais considera que poderiam melhorar a ferramenta?
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Anexo C — Respostas as entrevistas realizadas aos TSDTs, Patologistas e

Administrativas do Servico de Anatomia Patologica do Hospital Curry Cabral

Entrevista 1(TSDT)

Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador 1: Ha cerca de 2 anos. Tivemos um periodo experimental de 1 ano e meio e foi
adquirido oficialmente hd 6 meses pelo Servigo.

Entrevistadora: Como descreve o impacto que o software teve?

Utilizador 1: O impacto foi totalmente positivo ainda que existam ajustes necessarios.
Desde a primeira semana de demonstragdo que ficou muito claro que era uma ferramenta
essencial. Foram notadas algumas dificuldades de adaptacdao de alguns colegas que t€ém
algumas limitagdes a nivel de conhecimento informatico. O nosso sistema informatico
também apresentou algumas barreiras, no entanto a exce¢do destes dois pormenores o
impacto foi surreal. Existem erros pontuais, no entanto o software vai aprendendo conforme
a utilizagao.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para trabalhar no software?

Utilizador 1: No primeiro dia que instalaram no nosso Servigo a responsavel da empresa
conseguiu explicar em meia hora o funcionamento simples do software. Quando foi
oficialmente implementado apds o periodo experimental tivemos uma sessdo de formacao
todos juntos.

Entrevistadora: A aplicagio ¢ intuitiva?

Utilizador 1: E muito simples e intuitiva. Posso destacar que o mais complexo foi perceber
onde se encontrava a funcionalidade de diagnostico de erros, uma definicdo mais oculta,
mas que apos percecionar uma vez ficou clarificado. Na minha opinido ¢ uma mais valia
ser uma funcionalidade oculta para que os utilizadores ndo estejam constantemente a aceder
e alterar parametros.

Entrevistadora: Nota alguma diferenca no tempo que dedica a elaboracio dos
relatorios?

Utilizador 1: Sim muita. Quando tinha uma peca cirtrgica grande, eu ia ditando a medida
que ia dissecando, e tinha de dar tempo que o outro colega conseguisse acompanhar e
escrever tudo o que eu estava a dizer ou entdo ditar devagar para que quando a
Administrativa estivesse a ouvir conseguisse percecionar o que eu estava a dizer. Portanto
era um ditado mais pausado. O gravador antigo dava para fazer pausa e continuar a gravar,

mas muitas vezes de forma ndo propositada eu tocava no botdo stop e finalizava aquele
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ficheiro de forma incompleta e tinha de criar um novo de seguida e pedir desculpa a
Administrativa fazendo referéncia que o novo 4udio era a parte restante do dudio anterior
da andlise x e, com a utilizacdo do Invox esse dilema acabou. Por vezes com esta
dificuldade existiam gravagdes que se perdiam e, consequentemente, acabavamos por
perder tempo a relatar novamente. Atualmente enquanto disseco a peca, estou a ditar o que
estou a ver e demoro entre 40 a 45 segundos a elaborar o relatorio. O colega que esta ao
meu lado por vezes corrige algumas palavras, mas de forma mais fluida. Algumas palavras
ndo sdo bem percecionadas porque eu sibilo bastante e o software ainda ndo se adaptou.
Entrevistadora: Entao quando, antes do software, elaborava os relatdrios, sentia que
0 seu raciocinio estava sempre a ser interrompido?

Utilizador 1: Sim, para além de que me questionava varias vezes se ja tinha feito referéncia
a determinados pormenores quando efetuava o relato para o gravador para depois ser
transcrito pela Administrativa e entdo constantemente afirmava na gravacao “Peco desculpa
se ja referi isto, mas ndo me recordo”. Perdia-se muito tempo e envolvia mais
disponibilidade por parte da Administrativa, tornando os dudios produzidos mais extensos.
Entrevistadora: Depois de realizar a dissecio e o respetivo ditado o relatorio ¢é
elaborado em tempo real. Sente que consegue dedicar mais tempo a parte
técnica/clinica?

Utilizador 1: Sim porque como enquanto eu estou a ditar ja estou a dissecar a peca, ndo
dito por partes, ¢ muito mais fluido. O processo ¢ muito mais continuo, sem interrupgdes e
quebras de raciocinio. Para além disso, imagine que ja ditei tudo, mas depois corto uma
fatia mais fina do figado e descubro um nddulo, em vez de ter de referir novamente no
audio, tendo de voltar atrds na analise, que a Administrativa deve acrescentar mais uma
determinada informagdo, com o Invox ¢ mais facil. Eu coloco o cursor na parte do ditado
que pretendo detalhar mais e dito essa informag¢do adicional. Ou seja, mesmo que depois
de analisar a peca haja um novo achado ¢ mais fécil acrescentar essa informagao do que
referir novamente no audio para a Administrativa que numa determinada parte anterior do
discurso deve acrescentar uma dada informacao.

Entrevistadora: Como funcionou a integracio com o sistema informatico ANAPAT?
Utilizador 1: Nao correu bem, mas adaptdmos-mos. Quando obtemos a transcricdo no
Invox e efetuamos algumas correcdes ele aprende mais rapido se aceitarmos o ditado. Como
existe esta incompatibilidade, em vez de aceitarmos o ditado na propria ferramenta temos
de fazer copy past da transcri¢cao para o ANAPAT. Se aceitarmos logo no software speech-

to-text corremos o risco de ele ndo passar para os registos clinicos do doente e inclusive
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quando tentamos fazer essa passagem podemos perder a transcri¢do. Infelizmente nao
estamos a utilizar o potencial maximo da ferramenta devido a este problema, caso o
fizéssemos este aprenderia muito mais rapido.

Entrevistadora: Entdo podemos afirmar que o software nfo esta a obter feedback da
vossa parte para aprender a corrigir os erros de transcri¢cio pois como nio existe essa
ligacdo correta com 0 ANAPAT vocés nao aceitam a transcricio corrigida, mas sim
fazem copy-past do texto que foi elaborado pelo Invox e corrigido por vos?
Utilizador 1: Exato. Como ndo queremos perder o texto e, inclusive, ja aconteceram
situacdes em que tentamos aceitar a transcri¢do do Invox, mas depois ficdmos cerca de 30
segundos a espera que essa passagem de informagdo ocorresse € a nossa aplicacio
ANAPAT foi abaixo, ndo suportando esta partilha de informagao, acabamos por contornar
o problema desta forma.

Entrevistadora: O que acha da transcricio? E precisa e fiavel? Que tipos de erros
surgem? Sao mais relacionados com terminologia médica, pontuacio e ortografia ou
estruturacao de frases?

Utilizador 1: O erro mais comum, que ja foi corrigido, ¢ que o software acrescentava o
nimero 1 ao peso que menciondvamos, por exemplo se disséssemos que um Orgao pesava
50 gramas ele transcrevia para 150 gramas, um erro grave. Outro erro ¢ quando come¢amos
uma frase por “Nao se identificam lesdes” o software assume “Identifica-se”. Isto apenas
acontece quando comecamos a frase pela negativa, ndo sei se ¢ porque hd pessoas que

XA

sibilam mais que outras e ndo pronunciam tdo bem o “Nao”. Outro erro que me recordo ¢
quando dizemos “limites bem definidos” e o software assume apenas como “limites
definidos”, tornando a informac¢do mais dubia, porque € necessario perceber se estdo ou
ndo bem definidos para um correto diagnostico.

Entrevistadora: Sente que perde muito tempo a corrigir estes erros?

Utilizador 1: Como tenho um Técnico de apoio, enquanto eu estou a dissecar e a ditar e, o
Invox gera a transcri¢do, o Técnico vai corrigindo caso seja necessario. Tentamos otimizar
ao maximo o tempo, sendo que a fun¢do desse Técnico ¢ no fundo um controlo de
qualidade. Mas no geral, ndo sinto que haja uma grande perda de tempo porque os erros
ndo sdo muito frequentes.

Entrevistadora: Acha que os relatorios criados pelo Invox apresentam mais

qualidade, por exemplo em termos de completude?
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Utilizador 1: Sim porque quando eu dito digo muitas coisas que, se efetivamente soubesse
que seria alguém a escrever manualmente, acharia que para ndo sobrecarregar esse colega
podia encurtar a andlise. Sinto que sou muito mais detalhada com o software.
Entrevistadora: A experiéncia dos seus colegas também tem sido positiva?
Utilizador 1: Sim. Inclusive sinto que para a Administrativa reduziu muito o seu stress
laboral porque antes acumulava muitas fungdes.

Entrevistadora: Recomendaria esta ferramenta a outros colegas?

Utilizador 1: Sem duvida.

Entrevistadora: Sente que ha algum aspeto que deveria ser melhorado ou alguma
funcionalidade que deveria ser acrescentada ao Invox?

Utilizador 1: Por exemplo pré-textos. Nas biopsias géstricas ajudaria muito. Nestes casos
vém sempre 4 tubos e nds temos de ser muito repetitivos em relagdo aos titulos — por
exemplo temos sempre de iniciar dizendo “abrir aspas, ativar maiusculas, nome do tubo,
dois pontos”. Se disséssemos gastricas 4 tubos e ele automaticamente reconhecesse que

precisa de gerar os titulos sempre da mesma forma iria tornar a abordagem mais fluida.

Entrevista 2 (Patologista)

Entrevistadora: Ha quanto tempo é que utiliza o Invox?

Utilizador 2: Ha cerca de 3 meses.

Entrevistadora: Como descreve a sua experiéncia de forma geral até agora?
Utilizador 2: Para mim foi uma grande mais-valia. A minha letra ¢ dificil de entender e
escrevia muito. A acrescentar que tenho artroses devido a minha atividade profissional,
com tendéncia a piorar, logo quando escrevia a mao tinha muita dificuldade, a letra estava
a ficar cada vez mais ilegivel e, portanto, detetava muitos erros nos relatorios apos a
transcricdo da Administrativa para formato digital, por ndo perceber exatamente o que eu
tinha escrito manualmente. Desde que utilizo o Invox, eu dito, vejo logo se existe algum
erro ou ndo e, por isso, o relatoério € muito mais rapido, eu tenho muito menos trabalho e
liberto muito mais a Administrativa. Para além disso os erros sdo escassos, pontualmente
numa ou outra palavra. Foram s6 vantagens.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para funcionar com o software?
Utilizador 2: Sim, veio ao Servigo uma representante da Quattro que nos deu as regras
basicas de funcionamento e nos forneceu uma folha com algumas orientagdes para

podermos trabalhar com a ferramenta. Eu confesso que ndo sou muito expert em

65



informatica, uso o basico do software, sei que tem outras funcionalidades que ainda nio
tive tempo para aprender, mas sé a parte basica ja me ajuda imenso.

Entrevistadora: Acha que a ferramenta ¢ simples de funcionar e intuitiva?
Utilizador 2: Sim, nesta parte mais bésica da ferramenta que mencionei ¢ bastante simples
de funcionar, inclusive para alguém que ndo tem grandes bases em termos de conhecimento
digital.

Entrevistadora: O tempo que dedica agora a elaboracio dos relatorios ¢ entiao muito
menor?

Utilizador 2: Sim, sem davida. A partir do momento que eu acabo o ditado, num espago
de segundos fica fechado, ou seja, fica elaborado e disponivel logo em tempo real.
Entrevistadora: O tempo que agora ¢ poupado na elaboracio dos relatorios, consegue
dedica-lo mais a parte clinica?

Utilizador 2: Consigo ver muito mais analises em menos tempo e, portanto, ter as coisas
mais em ordem. O workflow melhorou muito.

Entrevistadora: Como foi a integracio com o sistema informatico ANAPAT?
Utilizador 2: Isso foi péssimo. Eu desisti confesso. Inicialmente eu importava o relatorio,
ou seja, aceitava o ditado para ver se ele passava para o nosso sistema, mas depois desisti
porque nem sempre gravava e, inclusive aconteceu por véarias vezes o Invox ficar a pensar
durante muito tempo e, por incompatibilidade com o ANAPAT, apagava todo o relatorio e
era perdida a transcri¢do. Atualmente apds a transcri¢do do meu ditado ser elaborada, eu
fago copy past para o campo do ANAPAT. Infelizmente essa funcionalidade ndo esta a
trabalhar. Se nos aceitarmos o texto as vezes passa para o ANAPAT, outras vezes apaga
simplesmente e, como ndo queremos correr esse risco, achamos mais seguro assim.
Entrevistadora: Sente que a transcri¢io com o software é mais precisa e fiavel? Os
erros que surgem estio mais relacionados com terminologia médica, erros
ortograficos ou pontuacio, estruturacio de frases?

Utilizador 2: Sao erros muito pontuais que, pela minha percegao, surgem quando falo mais
depressa. Sinto que os erros surgem mais quando digo nimeros. Mas ndo considero erros
graves.

Entrevistadora: Sente que perde muito tempo a corrigir estes erros?

Utilizador 2: Nao de todo. E sinto que perco muito menos tempo do que antes, quando
corrigia um relatdrio transcrito pela Administrativa. Ela (a Administrativa) sentia muita
dificuldade em perceber a minha letra e interrompia-me algumas vezes quando estava a

analisar outras amostras para me questionar o que estava escrito em determinados relatorios
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ou, no final das minhas andlises, enumerava todas as dividas de todos os relatorios que
estavam pendentes. Era uma perda de tempo para mim e para ela.

Entrevistadora: Sente que agora os seus relatérios tém mais qualidade, no sentido de
completude?

Utilizador 2: Tenho a no¢do que sim, atendendo a que quando a pessoa escreve, sobretudo
quando tem dores na mao como ¢ 0 meu caso, inconscientemente tem tendéncia a reduzir
aquilo que escreve. Neste momento consigo ditar tudo. Nao € que antes os relatérios nao
tivessem a informacao mais importante, mas agora sao muito mais detalhados. Eu, ao final
de um dia de trabalho, tinha mesmo muitas dores na mao, a letra ficava cada vez pior ¢ a
tendéncia era escrever cada vez menos. Este problema foi agora contornado.
Entrevistadora: O feedback que tem dos seus colegas tem sido positivo?

Utilizador 2: Tem sido positivo, sobretudo entre as pessoas mais velhas aqui no Servigo.
Penso que as pessoas mais velhas tiram mais partido disto porque nés estamos habituados
desde sempre (estou aqui ha quase 40 anos), a ditar e alguém escrever inclusive & maquina!
Tem sido uma transformagdo brutal. Os meus colegas mais novos, de geragdes mais
recentes, funcionam muito melhor com computadores e, portanto, eles ja digitavam muito
rapido no computador e por vezes preferiam ser eles a escrever o proprio relatdrio no
processo do doente em vez de ditar e, depois, a Administrativa transcrever ou de escrever
a mao para depois a Administrativa transcrever no computador.

Entrevistadora: Recomendaria esta ferramenta a outros colegas?

Utilizador 2: Eu recomendo, sobretudo aos colegas da minha geraciao que escrevem ainda
manualmente as analises, s30 os que vao tirar mais partido disto. Aos mais novos,
reconhego que possa ndo ser uma transformacao assim tdo grande, mas considero que ainda
assim com o Invox o processo deve ser mais rapido.

Entrevistadora: Sente que algo deve ser melhorado no software?

Utilizador 2: Sobretudo a incompatibilidade com o ANAPAT. Como ainda ndo explorei
todas as funcionalidades do programa, penso que as minhas dificuldades podem estar
relacionadas com isso. Quero salientar que nunca pensei ter um programa que transcreveria
aquilo que eu dito, estou muito contente com esta transformacao digital. Sou uma entusiasta

deste software!

Entrevista 3 (Patologista)
Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador 3: H4 quase 1 més.



Entrevistadora: E como considera a sua experiéncia?

Utilizador 3: Pessoalmente ndo ¢ positiva. Tenho tido algumas dificuldades. O software
ndo me percebe bem, penso que seja pelo meu sotaque visto que sou brasileiro. Tenho de
fazer bastantes corregoes.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para a utilizacao do software?

Utilizador 3: Nao recebi nenhuma formagdo da empresa que comercializa, mas recebi
alguma orientagdo das colegas Técnicas.

Entrevistadora: Sente que o tempo que dedica, atualmente, a elaboracio dos
relatorios foi reduzido ou no seu caso nao, uma vez que pode perder mais tempo com
a correcao dos erros?

Utilizador 3: Ainda que a minha percecdo do trabalho dos outros colegas seja que o
software aumenta a fluidez do processo, eu em particular ndo tenho essa experiéncia. Acho
que a ferramenta tem muito potencial, porque com o ditado direto para o software penso
que seja mais rapido do que ditar pausadamente para uma colega escrever. No meu caso
em particular, como tenho de verificar constantemente se o Invox estd a percecionar as
palavras que lhe estou a dizer, sinto que o tempo de elaboragdo acaba por ser mais ou menos
o mesmo. O tempo entre realizar o exame e ter o relatorio € mais rapido, mas como perco
mais tempo a corrigir, no geral ndo sinto nem que lentifique o processo nem que melhore.
Entrevistadora: Acha que o software ¢ intuitivo e pratico?

Utilizador 3: Parece-me que sim, porque digamos que o que eu vejo do software quando
estou a utilizar ¢ apenas uma caixa de texto que ele abre, enquanto estamos a fazer o ditado.
Nos dizemos “Iniciar ditado” e o software abre de imediato uma caixa de texto por cima do
programa ANAPAT, nés narramos e ele transcreve. Quando digo “Terminar ditado” ele
produz a transcri¢do e nds fazemos copy past para o campo do ANAPAT pretendido.
Entrevistadora: Sente que o Invox esta bem integrado com o vosso sistema
informatico?

Utilizador 3: Nao, porque infelizmente o texto produzido pelo Invox ndo passa
automaticamente para o programa que utilizamos. Inclusive, como nao estamos a aceitar a
transcricdo que o software produz ele ndo estd a aprender com os erros € isso no meu caso
especifico seria util uma vez que ele ndo me percebe como aos outros colegas. Outra coisa
que eu noto ¢ que, para o nosso Diretor de Servigo, que utiliza bastante o software, a
transcri¢do acaba por ser mais assertiva porque ele tem um gabinete proprio. No meu caso
eu tenho um gabinete partilhado, chegando a ter 4 internos na mesma sala, o que influencia

logo a qualidade da transcrigdo.
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Entrevistadora: Considera que transcri¢io criada ¢ precisa e fiavel?

Utilizador 3: No meu caso ndo. Eu tenho entendido ao longo deste més os termos que ele
costuma transcrever errado e tento adaptar-me.

Entrevistadora: Sente que os erros ocorrem mais em terminologia médica, pontuacio
e ortografia ou estrutura de frases?

Utilizador 3: Um pouco de tudo. Ainda que, o programa tem tendéncia para utilizar mais
terminologia médica, por exemplo se eu utilizar palavras mais comuns e o Invox nao
percebe, o software interpreta como um termo médico.

Entrevistadora: Podemos afirmar que perde muito tempo na revisiao dos ditados?
Utilizador 3: Sim, por isso ¢ que considero que o tempo que demoro a rever ou o tempo
que anteriormente demorava a ditar, de forma pausada, para uma pessoa transcrever, acaba
por ser equivalente.

Entrevistadora: Em termos de qualidade, sente que consegue produzir relatérios mais
completos com o Invox?

Utilizador 3: Penso que a qualidade se manteve no meu caso, porque no final de contas,
tem de existir sempre uma pessoa a reler e corrigir a transcrigao.

Entrevistadora: Acha que a implementacio teve algum impacto no stress laboral?
Utilizador 3: Penso que em termos de stress ¢ equiparavel. Antes quando eu ditava e a
pessoa ndo percebia bem o que estava a dizer, entdo ja perdia algum tempo a corrigir. Nesse
aspeto o software manteve a dindmica. Ou seja, para mim o nivel de stress manteve-se.
Entrevistadora: Recomendava esta ferramenta a outros colegas?

Utilizador 3: Sim, principalmente porque eu vejo que ha potencial, nas condigdes ideais,
por exemplo quando o profissional tem um gabinete exclusivo. Apesar de a minha anélise
ser mais negativa, eu acho que devido ao sotaque ndo estou a utilizar a ferramenta no seu
potencial méximo. Para além disso, se conseguissemos que os dois sistemas se
coordenassem entre si, 0 Invox e 0o ANAPAT, com os mecanismos de aprendizagem que o
software tem, conseguiriamos tirar o seu partido maximo. Em Portugal sei que também
existem muitos sotaques diferentes, pelo que se o nosso sistema informatico fosse mais
colaborativo com o0 ANAPAT e pudéssemos aplicar os mecanismos de aprendizagem da
ferramenta ajudaria muito. Como disse, eu tenho entendido ao longo deste més os termos
que ele costuma transcrever errado. Se houvesse um mecanismo de feedback mais pratico
que pudéssemos aplicar para que ele aprendesse, j4 que ndo conseguimos propriamente
aceitar o ditado devido a dificuldade de interoperabilidade, seria util.

Entrevistadora: Considera que o software deva ter alguma funcionalidade adicional?
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Utilizador 3: O feedback mais simplificado como mencionei, acho que seria um ganho.

Entrevista 4 (TSDT)

Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador 4: Cerca de 2 anos.

Entrevistadora: Como descreve a sua experiéncia global com a utilizacdo da
ferramenta?

Utilizador 4: Foi positiva. Existem pequenas coisas que ainda tém de ser aferidas, mas
penso que faz parte. O fluxo de trabalho melhorou muito, quer entre nds, quer para a
Administrativa, porque muitas vezes elas tinham duvidas em relacdo ao nosso ditado e
agora esse problema foi resolvido.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacio para utilizar o software?

Utilizador 4: Sim, pela empresa Quattro.

Entrevistadora: Acha o software pratico e intuitivo?

Utilizador 4: Sim, ¢ muito simples de utilizar. Houve algumas dividas durante a utilizagao,
mas foram sempre esclarecidas pela empresa.

Entrevistadora: Nota alguma diferenca no tempo que dedica a elaboracio dos
relatorios?

Utilizador 4: Sim, porque antes tinhamos de estar sempre a pausar e ativar a gravagao, e
agora ¢ um processo muito mais continuo.

Entrevistadora: O tempo entre realizar o exame e ter o relatorio é agora mais rapido?
Utilizador 4: Sim, porque muitas vezes existiam problemas em conseguir passar a
informacdo a Administrativa com um ditado percetivel para a mesma, temos todos dic¢des
diferentes o que dificultava o seu trabalho. O Invox ¢ agora mais pratico, tem uma melhor
percegdo do nosso ditado, salvo algumas excegdes, mas sao mesmo pontuais.
Entrevistadora: Sente que o tempo que dedicava em interromper o trabalho para
esclarecer as duvidas da Administrativa ¢ neste momento otimizado para se dedicar
mais a parte mais técnica do seu trabalho?

Utilizador 4: Sim, estamos muito mais focados agora. Por vezes tinhamos de fazer a
alteracdo de uma descricdo de uma pega, entdo no audio referiamos que tinhamos de voltar
atras ao periodo x, e voltdvamos a descrever a peca, o que se tornava mais confuso para a
Administrativa. Atualmente paramos o ditado, colocamos o cursor no sitio que queremos

alterar e descrevemos novamente a peca, 0 que torna o processo muito mais simples. O
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facto de fazermos o ditado, obtermos de imediato a transcricdo e podermos colocar logo no
campo correto do nosso sistema informatico facilita muito mais o processo.
Entrevistadora: Como foi a integracio com o vosso sistema informatico?

Utilizador 4: Foi e ainda ¢ ma. Torna o processo menos produtivo. H4 pequenos erros que
o software comete que seriam muito faceis de ser aprendidos se pudéssemos aceitar a
transcricdo, mas como ndo existe compatibilidade com o nosso sistema, o Invox nao
aprende. Por exemplo, constantemente dizemos “fragmentos em cunha”, e o software
reconhece que cunha ¢ um apelido e escreve com letra maiuscula. Este erro ndo tem
influéncia no diagnoéstico e, se pudéssemos corrigi-lo aceitando a transcri¢do, o Invox
aprenderia facilmente a ndo voltar a cometer a mesma gralha.

Entrevistadora: Sente que a transcricio ¢é fiavel? Quais sdo os tipos de erros que o
software comete mais: € a terminologia médica, ortografia, pontuacio ou estrutura de
frases?

Utilizador 4: Um dos erros mais frequentes ¢ nas medidas. Por exemplo nos referimos
muitas vezes que um determinado 6rgdo mede “23x14x5” e ele nem sempre assume o termo
“por” como um “x”. Aqui vamos bater no mesmo assunto da aprendizagem do software.
Se fosse compativel com o0 ANAPAT isto era facilmente colmatado.

Entrevistadora: Sente que perde muito tempo a corrigir os erros?

Utilizador 4: Penso que ndo tem um impacto significativo. Como os erros sao repetitivos
por o software ndo estar a aprender connosco, corrigir estas pequenas coisas otimizaria o
processo, ainda assim ndo sinto que haja uma grande perda de tempo.

Entrevistadora: Sente que a qualidade dos relatorios ¢ melhor com a implementacio
do software, por exemplo em termos de completude?

Utilizador 4: Eu acho que ndo teve muito impacto nesse sentido, porque apesar de o tempo
do processo ser diferente e mais facilitado, nés ja ditdivamos a mesma informacdo que
depois era transcrita pela Administrativa. Penso que o real impacto ¢ em termos de
otimizagdo de tempo e ndo da qualidade dos relatorios produzidos.

Entrevistadora: Sente que feedback dos seus colegas ¢é positivo?

Utilizador 4: Sim, ndo sinto que os colegas tenham tido dificuldade em adaptar-se a
ferramenta.

Entrevistadora: Recomendaria esta ferramenta a outros colegas?

Utilizador 4: Sim, sem davida.

Entrevistadora: Gostaria que algo melhorasse no software ou que existisse alguma

funcionalidade adicional?
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Utilizador 4: A comunica¢cdo com o ANAPAT ¢ sobretudo o que eu mudaria, para que o
software estivesse mais avangado e adaptado a nossa realidade. De resto estou muito

satisfeita.

Entrevista 5 (Administrativa)

Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador S5: Ha cerca de 3 semanas porque apenas trabalho neste Servigo para fazer faltas
e férias da Administrativa que habitualmente trabalha aqui. Habitualmente trabalho na
Anatomia Patologica no Polo do Hospital Sdo Jos¢ que, infelizmente, ndo trabalha com esta
ferramenta.

Entrevistadora: Durante a sua curta experiéncia, acha que a ferramenta tem um
impacto positivo ou negativo?

Utilizador 5: Bastante positivo, principalmente comparando com o Servico de Anatomia
Patologica do Hospital de Sao José.

Entrevistadora: Sente que o stress laboral, decorrente da acumulac¢io de funcdes, é
reduzido com a utilizacio do software?

Utilizador 5: A minha carga de trabalho ¢ bastante mais reduzida. Consigo mais tempo
para utilizar noutras fun¢des que ndo sejam a transcricdo dos relatérios, o que ¢ muito
positivo. Para além disso, como cada Técnico e Médico escreve e dita a sua maneira, por
exemplo nas abreviaturas, uns profissionais fazem de uma forma e outros doutra, o que nos
confunde e induz em erro.

Entrevistadora: Costumava ter muitas duavidas na realizacido da transcricio dos
relatorios?

Utilizador 5: Sim, as vezes para ndo interromper constantemente o trabalho dos Técnicos
e Médicos sublinhavamos as palavras em duvida a vermelho e, depois quando devolviamos
a transcri¢ao feita por nos eles tinham de ver se de facto a palavra em davida estava correta.
Perdia muito tempo a desvendar as palavras por causa das letras menos legiveis ou entdo
por ndo perceber o que ditavam. O software tem muitas vantagens neste sentido. Poupa
imenso tempo e evita o erro. Muitas vezes, quando estava a tentar decifrar as palavras nos
ditados, o telefone tocava e perdia completamente a linha de raciocinio, inclusive na
construcdo das frases ou nas numeragdes. Acontecia-me também, quando estava a
transcrever o relatorio feito manualmente pelo Médico, o telefone tocava ou chegava uma
nova inscri¢do e eu saltava uma linha de texto e perdia-me completamente.

Entrevistadora: Recomendaria isto a outros colegas?
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Utilizador 5: Sem sombra de divida! Eu ando a fazer pressao para que no Hospital de Sao

José comecem a utilizar esta ferramenta porque ¢ maravilhosa.

Entrevista 6 (TSDT)

Entrevistadora: Ha quanto tempo é que utiliza o Invox?

Utilizador 6: Desde Fevereiro/Marco (ha 5/6 meses).

Entrevistadora: Como descreve a experiéncia com a ferramenta?

Utilizador 6: Tem sido uma experiéncia bastante positiva. Nos antes tinhamos um gravador
e depois a Administrativa transcrevia tudo, o que lhe ocupava uma grande parte do dia sé
para fazer essa fungdo. Agora, com o software, ¢ mais simples porque transcreve
rapidamente e nds conseguimos copiar € colar o texto para o processo do doente, poupando
imenso tempo. E menos um passo ¢ menos uma pessoa que tem de mexer no texto, o que
ajuda bastante. Por vezes o software troca algumas palavras porque cada pessoa tem a sua
forma de ditar, considero que ndo sdo erros graves. A nivel de pecas € espetacular, a nivel
de biopsias temos alguma dificuldade porque como vém vérios frascos e cada um esta
identificado com letras maiusculas, o software nem sempre consegue interpretar bem o
nosso ditado. Imagine, um frasco ¢ referenciado como “EDA1”, nds tentamos dizer de
varias formas, mas o software ndo interpreta corretamente o que atrapalha o processo pois
temos de corrigir. Apesar disto, este erro tem um impacto minimo.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para trabalhar com o Invox?

Utilizador 6: A formacdo decorreu durante 1 dia em que uma representante da empresa
veio explicar o produto e explicar alguns comandos. Nao ¢ uma aplicagdo dificil, € bastante
intuitiva. Nunca tivemos muitos problemas com o seu funcionamento, o maior problema
esta relacionado com a compatibilidade do Invox com o ANAPAT. Os dois programas nio
comunicam corretamente, por isso tivemos de dar a volta a questdo. Quando nds ditamos
aparece uma caixa de texto do Invox, que transcreve o que foi dito e nds depois corrigimos.
Para o Invox aprender deveriamos ‘“Aceitar texto”, para este assimilar tudo o que
corrigirmos, inclusive a adaptar o texto produzido a nossa dic¢do e linguagem. Como nos
temos de fazer copy-past e ndo aceitamos o texto criado, o software ndo aprende. Se
aceitarmos o texto o que acontece ¢ que o ANAPAT fica a processar durante muito tempo
e, ndo so o texto ndo ¢ partilhado de um para outro sistema como muitas vezes se perde o
trabalho de correcdo que efetuamos e temos de voltar a transcrigdo feita pelo Invox e

corrigir novamente. Nesse caso demoramos o dobro do tempo a efetuar as corre¢des. Nao
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considero que esta incompatibilidade seja um problema do Invox, mas sim da nossa
informatica.

Entrevistadora: Nota alguma diferenca no tempo que dedica a elaboracido do
relatorio?

Utilizador 6: Como ndo éramos nds que transcreviamos o relatério, mas sim a
Administrativa, onde noto mais diferenca ¢ na corre¢do do relatorio que ela elaborava.
Como s6 temos uma Administrativa, ela tinha de acumular muitas func¢des e a transcri¢cao
acabava por demorar muito mais tempo e, consequentemente a elaboragdo do relatdrio.
Para além disso, por vezes no gravador carregdvamos em botdes de forma ndo propositada
e perdiamos o texto e, tinhamos de voltar a refazer a gravagdo toda. Com o Invox, os dudios
ficam todos registados. Mesmo que tenha erros, a transcri¢ao fica registada e ndo se perde
como no gravador.

Entrevistadora: O tempo entre fazer o exame e emitir o relatorio foi alterado?
Utilizador 6: O tempo util de saida do relatério ¢ muito menor. Antes a Administrativa
tinha de transcrever, imprimir, entregar-nos para fazermos as corregdes e depois anexar ao
processo. Agora a Administrativa s6 tem de imprimir a transcri¢ao que ja foi corrigida por
nds e anexar ao processo do doente.

Entrevistadora: A utilizacdo da ferramenta e poupanca de tempo permitiu a que se
dedicassem mais a outras competéncias técnicas?

Utilizador 6: Sim, porque a Administrativa apds reunir algumas davidas que tinha nos
nossos ditados, tinha de nos abordar para nos questionar e tinhamos de interromper o nosso
trabalho e perder mais tempo. Neste momento, logo apos o ditado nés corrigimos o que
temos a corrigir, ndo precisamos de interromper vdarias vezes o nosso trabalho, logo flui
muito melhor e dedicamos-mos mais a parte técnica do que burocratica.

Entrevistadora: Sente que a transcricido é fiavel e precisa? Os erros que mais se
sucedem estio relacionados com terminologia médica, ortografia, pontuacio ou
estrutura de frases?

Utilizador 6: Os erros que geralmente surgem penso que estdo relacionados com a dic¢ao.
Os problemas mais frequentes sao o software acrescentar o algarismo 1 ao peso ou medidas
que nos ditamos, € o programa assumir que quando digo, por exemplo, “10x20x30” ¢ para
escrever por extenso “por” em vez de “x”. Creio que apesar destes erros a transcrigdo ¢
fiavel, tendo em conta o ruido sentido nas nossas salas seja de campainhas a tocar ou o
barulho de fundo do extrator de formol. Sao erros que facilmente sdo corrigidos. Outro erro

que por vezes se sucede ¢ quando lhe damos um comando, por exemplo para o software
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assumir aspas ou numerag¢ao romana, ele fica a pensar e ndo assume de imediato o que
dizemos a seguir, mas penso que ¢ facil nos adaptarmos a este erro, basicamente ¢ dar
tempo a ferramenta que processe o comando e depois ¢ que continuamos o ditado.
Entrevistadora: Sente que os relatérios com o software tém mais qualidade, por
exemplo em termos de completude?

Utilizador 6: Na minha perspetiva tém muito mais qualidade. Sinto que ndo me perco tanto
no meu discurso porque como visualizo logo a transcri¢do vejo se abordei todos os pontos
essenciais para o diagndstico. Quando ditdvamos para um gravador por vezes ndo me
recordava se ja tinha falado num ou noutro ponto entdo ou repetia novamente ou por lapso
ndo o abordava. O facto de termos acesso ao texto em tempo real ¢ muito vantajoso.
Entrevistadora: O feedback dos seus colegas também tem sido positivo?

Utilizador 6: Sim, inclusive dos Médicos que tém menos capacidades informaticas.
Acelerou o processo de todos, aumentou a qualidade dos relatérios e retirou uma grande
carga de trabalho & Administrativa.

Entrevistadora: A implementacio e adaptacio envolveu mais stress laboral?
Utilizador 6: Para mim foi bastante tranquilo, talvez porque na minha geracao ¢ mais facil
dominar a parte digital. Para os colegas mais velhos que nao tém tanta aptidao informatica
talvez tenha sido mais stressante, ainda assim acho a ferramenta tdo intuitiva que nao acho
que tenha sido um grande problema.

Entrevistadora: Recomendaria o software a outros colegas?

Utilizador 6: Sim. Eu tive oportunidade de trabalhar também na Anatomia Patoldgica do
Hospital de Sao José e 1a eles escrevem a mao, o que torna tudo menos percetivel, com
rasuras e chavetas. A informagdo ¢ muito mais confusa. A unica questdo que se coloca ¢é
que no Hospital de Sao José existem duas mesas de Macroscopia, ou seja, dois Técnicos a
ditar em simultaneo e ndo sei se essa logistica nao influencia a qualidade da transcri¢dao. O
software ndo sabe distinguir vozes, ele simplesmente ouve e transcreve, logo seria um
problema.

Entrevistadora: O que gostava que fosse melhorado ou alterado? Alguma
funcionalidade adicional que se possa acrescentar?

Utilizador 6: Em termos de funcionalidades eu acho que o software ja ¢ bastante completo,
nods € que, decorrente da incompatibilidade com o ANAPAT, acabamos por nao retirar o
maximo partido da ferramenta. O que melhorava era talvez a distingdo de vozes de
utilizadores, permitiria que ndo existissem interferéncias e os relatorios pudessem ser

realizados em simultaneo por varios profissionais.
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Entrevista 7 (TSDT)

Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador 7: Desde ha 2 anos.

Entrevistadora: Como descreve a sua experiéncia com esta ferramenta?

Utilizador 7: No geral a ferramenta ¢ muito positiva. Ao inicio ele ndo reconhecia a minha
voz, mas agora ja esta mais afinado.

Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para a utilizacao do software?

Utilizador 7: Eu ndo tive formagdo, mas como outros colegas tiveram passaram-me 0s
conhecimentos aprendidos.

Entrevistadora: Nota alguma diferenca no tempo que dedica a elaboracio dos
relatorios?

Utilizador 7: Acho que s6 ndo ¢ mais rapido porque como o software ndo estd a aprender
pois ndo aceitamos a transcri¢do do Invox, temos de corrigir erros repetitivos que caso esta
incompatibilidade fosse resolvida ja ndo era necessario. O que para mim ¢ maravilhoso ¢
ndo ter de escrever, isso torna o processo bem mais rapido.

Entrevistadora: Sente que consegue dedicar mais tempo a parte técnica, agora que a
parte burocratica foi reduzida?

Utilizador 7: Sim. O Invox ndo veio retirar trabalho, veio otimizar os processos, sem tanta
entropia. Havia mais desordem, pormenores que faltavam, a minha letra era péssima, para
além de que sentia muita dor na mao e ao final do dia a minha letra j& era praticamente
ilegivel. Foi uma mais-valia.

Entrevistadora: Considera que o software ¢ facil e intuitivo?

Utilizador 7: Sim muito facil de utilizar. Mesmo nao tendo feito nenhuma formacgao
consegui adaptar-me muito bem a ferramenta.

Entrevistadora: O software esta bem integrado com o vosso sistema informatico?
Utilizador 7: Nao, infelizmente ndo estd. Era uma mais-valia se estivesse, para que ele
aprendesse com as nossas corregoes.

Entrevistadora: Considera que a transcricio é precisa e fiavel? Que tipo de erros
costumam surgir?

Utilizador 7: Na minha experiéncia quanto mais dificil € a palavra mais o software percebe.
Na terminologia médica ¢ maravilhoso. Em termos de pontuacdo e ortografia nem sempre

¢ bom. O erro mais frequente ¢ acrescentar medidas, por exemplo o algarismo 1. Também
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em relagdo as medidas, o software nem sempre compreende. As vezes quando dizemos
“por” na verdade a ferramenta deveria assumir como “x”’, mas nem sempre iSso acontece.
Por isso € que refor¢o que ¢ um handicap o Invox ndo estar a aprender, porque estes erros
sdo facilmente solucionaveis.

Entrevistadora: Acha que os relatérios tém agora mais qualidade? Siao mais
completos?

Utilizador 7: Para mim, nesse sentido, continua igual. Acho que nao esté relacionado com
o software, mas sim com o operador, ou seja, a pessoa que esta a ditar.

Entrevistadora: O feedback que recebe dos seus colegas também ¢ positivo?
Utilizador 7: Depende se estamos a falar de alguém que tem um a-vontade com a
tecnologia ou ndo. Ha pessoas que tém mais facilidade em trabalhar com a parte digital. Ha
pessoas mais adversas a digitalizacdo e a mudanca.

Entrevistadora: Sente que a ferramenta reduziu o stress laboral?

Utilizador 7: Sim, sobretudo para a Administrativa. A unica coisa que me stressa e faz com
que o processo nao seja tdo fluido ¢ o facto de ele ndo estar a aprender. O tempo que
perdemos a corrigir podiamos estar a fazer outras coisas. Isto precisa urgentemente de ser
otimizado.

Entrevistadora: Recomendaria esta ferramenta a outros colegas?

Utilizador 7: Sim, ainda que alguns colaboradores possam oferecer mais resisténcia
exatamente por ndo serem digitalmente tdo aptos.

Entrevistadora: O que deveria ser melhorado e que funcionalidades adicionais
gostava que o Invox tivesse?

Utilizador 7: Melhorado seria a compatibilidade com o nosso sistema informéatico para que
o software aprendesse, para eu ndo corrigir regularmente o basico. Pelo que percebi a fusdo
implica que o Invox “invada” o ANAPAT que tem antivirus e estratégias de seguranca que
ndo permitem ao software partilhar informacao. Em relac¢do a funcionalidades adicionais,
acho que o programa ja ¢ bastante completo, por isso estou satisfeita. Na minha opinido ja
temos uma ferramenta muito boa, mas sabemos que ainda pode ser melhor, nds queremos
sempre mais, logo se conseguissemos que existisse interoperabilidade ficdvamos muito

satisfeitos.

Entrevista 8 (Patologista)
Entrevistadora: Ha quanto tempo utiliza o Invox?

Utilizador 8: Uso ha 2 meses.



Entrevistadora: Como descreve a sua experiéncia?

Utilizador 8: E muito boa. Notei um grande impacto na celeridade dos relatorios.
Entrevistadora: Recebeu alguma formacao para a utilizar o software?

Utilizador 8: Nao formalmente. Os colegas explicaram-me como funcionava e como ¢
muito intuitiva foi facil aprender.

Entrevistadora: Nota alguma diferenca no tempo que dedica a elaboracio dos
relatorios?

Utilizador 8: Sim, eu so utilizo o Invox para os relatdrios de Macroscopia. Eu fago o
processo em 2 tempos, analiso a peca e depois descrevo e tenho logo a transcrigdo.
Antigamente eu analisava a pega, descrevia, e o técnico escrevia manualmente o que eu
ditava. Depois esse relatorio manual era encaminhado para a Administrativa e retornava
para corregdes. Agora ¢ mais facil, reduzindo os passos necessarios. H4 quem inclusive
enquanto v€ a peca a esteja a descrever e ditar.

Entrevistadora: Podemos entdo afirmar que o tempo entre realizar o exame e a
emissao do relatorio sofreu alteracdes significativas?

Utilizador 8: E mais rapido e mais comodo. O médico acaba por conseguir ver mais
exames devido a otimizagdo dos tempos.

Entrevistadora: Sente que ha uma boa integracio com os vossos sistemas
informaticos?

Utilizador 8: Nao, idealmente a transcri¢do deveria ser diretamente partilhada do Invox
para o ANAPAT, mas ndo ¢ isso que esta a acontecer. Nos temos de fazer copy past da
transcricdo criada para o campo correto do nosso sistema informatico.

Entrevistadora: Sente que a transcricio € precisa e fiavel? Costuma corrigir muitos
erros?

Utilizador 8: Eu diria que ¢ 90% fidvel. No meu caso os erros estdo mais relacionados com
terminologia médica. Ha palavras semelhantes que o software interpreta de uma maneira
diferente. No entanto ¢ pontual, ndo costumo ter muitas corregdes a fazer.
Entrevistadora: Acha que os relatorios criados pelo Invox tém uma qualidade
superior?

Utilizador 8: Sim, existe mais fluidez da descricdo. Antes eu tinha de ditar frase a frase e
tinha de parar para dar tempo a pessoa que estava ao meu lado escrever manualmente.
Sentia que quando este processo acontecia existiam mais erros em pesos. Agora consigo
ditar do inicio ao fim, sem fazer pausas.

Entrevistadora: O feedback dos seus colegas ¢é positivo?
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Utilizador 8: E muito positivo.

Entrevistadora: Recomendaria o software aos seus colegas?

Utilizador 8: Sim, inclusive para o ano vou continuar o internato no Hospital de Sao José
€ vou sentir que vou voltar uns passos atras.

Entrevistadora: O que acha que deve ser melhorado ou acrescentado a ferramenta?
Utilizador 8: Acho que seria interessante que o software tivesse textos pré-definidos.
Existem certas coisas que dizemos que sdo muito repetitivas, por exemplo, para descrever
uma gastrite cronica, nos temos de dizer em que parte do estdmago ¢ e qual a intensidade,
e ¢ sempre o mesmo esquema. Eu podia ter um comando no software para “texto pré-
definido gastrite cronica” e automaticamente o Invox ia buscar esse texto e eu so tinha de

alterar as medidas. Facilitava ainda mais a fluidez do processo.
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Anexo D — Respostas as entrevistas realizadas aos colaboradores representantes da

Empresa Quattro

Como surgiu a parceria da Quattro com o Invox Medical Dictation em Portugal?
Quando integramos a Quattro esta solugdo ja estava identificada, contudo dado o interesse
e a diferenciacdo da solucdo perante outras de mercado e a recetividade de potenciais
utilizadores, fez todo o sentido a relagdo de parceria.

Quais consideram ser os principais diferenciais competitivos do software face a outras
solucdes speech-to-text no mercado da saude?

O Invox Medical Dictation destaca-se das diferentes solu¢des do mercado, principalmente
pelo facto de ter dicionarios especificamente afetos a cada especialidade médica com Iéxico
complexo e nomenclatura propria de cada valéncia da medicina. Esse detalhe torna o
reconhecimento dos termos ditados, mais preciso e adequado. Para além disso,
disponibiliza a possibilidade de optar por licenciamento nominal (licencas para até 20
utilizadores diferentes) ou concorrencial (licengas ilimitadas, mas apenas 20 utilizadores
podem aceder ao software em simultaneo), o que possibilita a comercializacdo a clinicas
de pequena dimensdo, mas também a grandes institui¢cdes hospitalares.

Que feedback tém recebido dos clientes em diferentes especialidades médicas para
além da Anatomia Patoldogica?

O feedback recebido até a data ¢ muito positivo. De todas as especialidades implementadas
até¢ a data, a Radiologia destaca-se pelo volume de licencas que ja disponibilizdmos e
porque ¢ uma especialidade médica que ja utiliza o reconhecimento de voz ha muito tempo,
o que faz com que tenham muitos modelos para comparagdo. Nesses casos, os profissionais
de saude tém destacado a precisdo de reconhecimento do Invox Medical Dictation em
comparagdo com os restantes softwares ja testados.

Quais foram os maiores desafios encontrados na implementacio do Invox no Hospital
Curry Cabral?

Podemos dizer que o processo de implementacdo da solugdo Invox Medical Dictation ¢é
relativamente simples, contudo cada projeto € unico e, por vezes deparamo-nos com alguns
desafios, muitas vezes a infraestrutura menos moderna ¢ um entrave a performance do
sistema. Contudo durante o projeto de implementagao na ULS Sao José (Hospital Sao José
e Hospital Curry Cabral) ndo nos deparamos com nenhum entrave técnico, a

implementagdo correu bastante bem, sempre em coordenagdo com o departamento de
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informatica da instituicdo. Com o envolvimento das equipas conseguimos ultrapassar os
desafios com os quais por vezes nos deparamos.

Que tipo de formacio e acompanhamento a Quattro disponibiliza aos profissionais de
satude durante a fase de ado¢ao da ferramenta?

A Quattro, no final de cada implementacdo, disponibiliza uma formacdo a todos os
profissionais de saude utilizadores da solugdo. Essa formacdo inclui uma breve
apresentacdo, uma demonstracao e esclarecimento de questdes. Posteriormente, a Quattro
disponibiliza um contacto de e-mail para o qual todos os profissionais podem expor as suas
duvidas ou problemas com a solugdo e encontra-se disponivel para se deslocar ao local de
implementagdo para resolugdo mais precisa e ajuda mais personalizada, se necessario,
como aconteceu, por exemplo, no Hospital de S. José com uma médica Patologista que nao
estava familiarizada com novas tecnologias, pelo que foi necessaria uma ajuda mais
proxima.

Como a empresa lida com a resisténcia inicial a digitalizacdo que alguns profissionais
de saude podem manifestar?

O processo de digitalizacao da satde ja decorre ha algum tempo. Ainda assim, existem
muitos profissionais de satde que manifestam uma clara resisténcia a novas
implementagdes. O volume de trabalho dos profissionais de saide ¢ muito consideravel,
pelo que a Quattro tem plena nog¢do de que todas as solugdes implementadas na area da
saude tém de ser intuitivas, faceis de utilizar, que a curto prazo se demonstrem capazes de
otimizar processos € que nao criem constrangimentos iniciais. Assim sendo, em primeiro
lugar, procuramos sempre ter em portfolio, solugdes com essas caracteristicas.
Posteriormente, utilizamos essas caracteristicas a nosso favor e promovemos relacdes de
proximidade com os profissionais de satide para que possam confiar na solucdo e na nossa
empresa. A resisténcia ¢ natural, lidamos com isso como um risco na fase de projeto, mas
sabemos que estabelecendo uma relagdo de proximidade com os profissionais, esse risco
diminui substancialmente e facilita muito a rapida adaptacao.

A incompatibilidade com sistemas como 0 ANAPAT foi destacada pelos utilizadores.
Que solucdes a Quattro prevé para melhorar a interoperabilidade com sistemas
hospitalares?

O sistema Invox Medical Dictation ¢ compativel com todos os softwares hospitalares para
inser¢do de texto. Seja em contexto de integragdo ou apenas como aplicacdo isolada.
Quando o Invox MD encontra uma solu¢ao com a qual ndo ¢ diretamente nativo, 0 mesmo

abre uma janela auxiliar onde o ditado ¢ transcrito e s6 posteriormente transita para o local
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onde o cursor se encontrava no inicio do ditado. Contudo, e tal como referido, existe sempre
a possibilidade da solucdo de RIS e LIS integrar o Invox Medical Dictation.

Quais sdo as perspetivas de evolucio do Invox Medical Dictation nos proximos anos
em Portugal?

O Invox Medical Dictation, propriedade da Vocali, estd inserido num grupo de solugdes de
reconhecimento de voz. A data de hoje a Vocali tem, também, uma solugio de transcrigio
de consulta, chamada Invox Medical Genesis, esta ja foi uma evolug¢do do Invox Medical
Dictation. O Genesis tem como objetivo otimizar o processo de registo de informagdo
clinica em ambito de consulta. O sistema tem um modulo de Inteligéncia Artificial que
analisa aquilo que foi dito na consulta, entre 0 médico e o paciente, € com base numa
estrutura de relatdrio previamente configurada, extrai a informagao relevante para inserir
no processo clinico do utente. A Vdcali continuard a evoluir e a melhorar as suas solugdes,
otimizando os modelos de linguagem e de TA a si associados e, consequentemente, a

transcri¢do do ditado/reconhecimento de voz.
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Anexo E — Respostas aos inquéritos concretizados no Servico de Anatomia Patologica

do Hospital Curry Cabral

Utilizador 1

Utilizador 2 Utilizador 3 Utilizador 4 Utilizador 5 Utilizador 6 Utilizador 7
Categoria profissional TSDT TSDT Patologista Patologista Patologista TSDT TSDT
Tempo de utilizagdo 1-6 meses > 1 ano 1-6 meses 1-6 meses <1 més > 1 ano > 1 ano
O tempo necessario para elaborar os Concordo Concordo Concordo Concordo
. AT Neutro Neutro Concordo
relatorios diminuiu totalmente totalmente totalmente totalmente
software contribui para a oncordo oncordo oncordo
Q off - P L Concordo ¢ ¢ Neutro Concordo Neutro c
celeridade da emissdo de relatorios totalmente totalmente totalmente
er s . Concordo Concordo Concordo
O software ¢ facil de utilizar Concordo Concordo Concordo Neutro
totalmente totalmente totalmente
Encontra frequentemente erros de . . . .
qu Ocasionalmente | Ocasionalmente | Ocasionalmente | Ocasionalmente | Frequentemente | Frequentemente | Frequentemente
reconhecimento de voz
A interface ¢ intuitiva e adequada a . . . . . . .
. 4 Sim Sim Sim Sim Parcialmente Sim Sim
sua pratica
A transcrig¢@o apresenta elevada oncordo oncordo
SCrigao ap 4 Concordo ¢ Concordo Concordo Concordo ¢ Concordo
precisdo em termos médicos totalmente totalmente
Necessita de realizar muitas
N . - Frequentemente Raramente Raramente Frequentemente | Frequentemente | Frequentemente | Frequentemente
corregdes apos transcri¢do
onfia na fiabilidade da transcri¢ao . . . . - . .
¢ . ¢ Parcialmente Sim Parcialmente Sim Nao Parcialmente Sim
criada pelo software
Esta satisfeito com o desempenho e . e . o . [ . - -
P Satisfeito Muito satisfeito | Muito satisfeito Muito satisfeito Indiferente Satisfeito Satisfeito
geral do software
Recomendaria o uso a outros . . . . . . .
Lo Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
profissionais
. ~ . . Ainda ndo me
Periodo de adaptagao Muito curto Curto Adequado Muito curto adaptei Curto Curto
Recebeu formagio para utilizar o . . . ~ . - .
; Sim Sim Sim Nao Parcialmente Nao Sim
software
software esta bem integrado com . . Discordo . . Discordo .
O sof . . °g Discordo Discordo Discordo Discordo Discordo
0 sistema informatico totalmente totalmente

Célculos detalhados com base nos 7 inquiridos:

Escala utilizada

Discordo totalmente | 1

Escala utilizada

Escala utilizada

Nao

Discordo Insatisfeito
Neutro Indiferente
Concordo Satisfeito

Parcialmente

Concordo totalmente

Muito satisfeito

Sim
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Tempo de elaboragdo dos relatdrios diminuiu

57% Concordo totalmente

4 respostas

14% Concordo 1 resposta
29% Neutro 2 respostas
Média 4,3/5

e Contribuicdo para a celeridade

43% Concordo totalmente

3 respostas

29% Concordo 2 respostas
29% Neutro 2 respostas
Média 4,1/5

e Facilidade de utilizacao

43% Concordo totalmente

3 respostas

43% Concordo 3 respostas
14% Neutro 1 resposta
Média 4,3/5

e Interface intuitiva

86% Sim

6 respostas

14% Parcialmente | 1 resposta

Média

2,9/3

e Precisdo termos médicos

71% Concordo 5 respostas
29% Concordo totalmente | 2 resposta
Média 4,3/5

¢ Confianga na transcri¢ao

43% Parcialmente | 3 respostas

43% Sim 3 respostas
14% Nao 1 resposta
Média 2,3/3




e Satisfacdo

geral

43% Muito satisfeito

3 respostas

439%, Satisfeito

3 respostas

14% Indiferente

1 resposta

Média

3,3/4

e Formacao

57% Sim 4

respostas

29% Nao 2

respostas

14% Parcialmente | 1 resposta

Média

2,3/3

e Integracdo com

ANAPAT

71% Discordo 5 respostas
29% Discordo totalmente | 2 resposta
Média 1,7/5
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Anexo F — Resumo das caracteristicas dos dois métodos propostos para personalizacio de

sistemas de reconhecimento de voz ao utilizador (software one-to-one).

Caracteristicas i-vectors Xx-vectors
Modelos estatisticos (GMM- Redes Neuronais

Base UBM) Profundas
Supervisionado
Treino Nao supervisionado (classificacao do

orador)
Informacao Orador + Canal (condigdes Orador (mais

captada acusticas) discriminativo)

Dependéncia do

Estatisticas acumuladas (perde

Modelagao explicita de

dados

tempo detalhes temporais) contexto temporal
Bom desempenho com
Bom desempenho com pouco grandes volumes de
Robustez _ o ]
treino e dados limitados dados e treino
supervisionado
Utilizado sobretudo quando Padrdo atual para
Aplicagio : o :
existe baixa disponibilidade de sistemas de alto
moderna

desempenho
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