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RESUMO

Os sistemas de registro eletronico de saide (EHR) tém sido amplamente utilizados na préatica
médica, o que gerou um grande volume de dados ndo estruturados contendo abreviaturas, termos
ambiguos e erros de digitacdo. Assim, a classificacdo automdtica de dados médicos em categorias
clinicas informativas pode reduzir substancialmente o custo dessa tarefa. Além disso, tarefas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) e Aprendizado de Maquina (ML), como o Reconhe-
cimento de Entidade Nomeada (NER), tém sido usadas para processar esses dados. Em receitas
médicas, por exemplo, € possivel a extracdo de informagdes tteis para a farmacovigilancia e
o desenvolvimento de sistemas de apoio a tomada de decisdo. Nesse contexto, este trabalho
emprega uma metodologia que engloba desde a construcio da base de dados até o processamento
dos textos clinicos em portugués. Essa metodologia € dividida em duas etapas. Na etapa inicial,
€ investigada a utilizacdo de uma ensemble de classificagdo para categorizar textos clinicos
nas classes receitas, notas clinicas e solicitagdes de exames. Para isso, utilizamos diferentes
combinacdes de métodos de vetorizagdo para representar o texto. Em uma das combinagdes,
analisamos o uso do framework Snorkel para supervisdo fraca. Em seguida, a ensemble formada
pelos algoritmos Mdquina de Vetores de Suporte, Floresta Aleatdria e Perceptron Multicamadas
realiza a classificacdo. Na segunda etapa, técnicas de ML e aprendizado profundo (DL) sdo
avaliadas para a extracdo de entidade clinicas nomeadas de receitas médicas. Cinco combinagdes
de métodos de extracao de caracteristicas com classificadores foram avaliadas: caracteristicas
customizadas com os modelos Perceptron, Multinomial Naive Bayes e Campos Aleatoérios
Condicionais, as embeddings Glove com a rede neural BILSTM, e uma versao com ajuste fino
do BERTimbau. Os resultados alcangados com esta metodologia foram promissores, atingindo
uma precisao de 1,00, kappa de 0,99 e Fl-score de 1,00 na etapa de classifica¢do, enquanto os
modelos de DL obtiveram F1-score de 0,99 na extra¢ao das entidades. Assim, concluimos que
nossa abordagem permite a classificagdo automatica e precisa do conteido de textos clinicos,
alcancando melhores resultados de categorizacdo do que as abordagens tnicas avaliadas; e o uso
de embeddings de palavras e modelos de aprendizado profundo produzem melhores resultados

no reconhecimento de entidades clinicas em portugués do que abordagens de ML.

Palavras-chave: Dados Clinicos. Classificacdo. Ensemble. Reconhecimento de Entidade

Nomeada. Aprendizado Profundo. BERTimbau. Ajuste Fino.



ABSTRACT

The medical practice widely uses Electronic Health Record (EHR) systems, which has generated
a large volume of unstructured data containing abbreviations, ambiguous terms, and typing
errors. Thus, the automatic classification of medical data into informative clinical categories
can substantially reduce the cost of this task. Furthermore, researchers use Natural Language
Processing (NLP) and Machine Learning (ML) tasks such as Named Entity Recognition (NER)
to process this data, for example, the useful information extraction for pharmacovigilance and
the development of decision-making support systems from medical prescriptions. This work
employs a methodology from database construction to processing clinical texts in Portuguese.
This methodology has two stages. In the initial stage, we adopt a classification ensemble to
categorize clinical texts in the following classes: prescriptions, clinical notes, and exam requests.
To this end, we use different vectorization methods to represent the text, supported by the
framework Snorkel for weak supervision. Then, the ensemble formed by the Support Vector
Machine, Random Forest, and Multilayer Perceptron algorithms performs the classification. In
the second stage, we evaluate ML and Deep learning (DL) techniques for extracting named
clinical entities from medical prescriptions. We also evaluate five combinations of feature
extraction methods with classifiers: custom features with the Perceptron, Multinomial Naive
Bayes, and Conditional Random Fields models, the embeddings Glove with the BiLSTM
neural network, and a fine-tuned version of BERTimbau. The results are promising, reaching a
precision of 1.00, kappa of 0.99, and F1-score of 1.00 in the classification stage, while the DL
models obtained an F1-score of 0.99 for entity extraction. Thus, we conclude that our approach
allows the automatic and accurate classification of the content of clinical texts, achieving better
categorization results than the single evaluated approaches; and the use of word embeddings and
deep learning models produce better results for clinical entity recognition in Portuguese than ML

approaches.

Keywords: Clinical Data. Classification. Ensemble. Named Entity Recognition. Deep Learning.

BERTimbau. Fine Tuning.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de registro eletronico de satude, do inglés Electronic Health Record
(EHR), tém sido amplamente utilizados na pratica médica. Eles geram um grande volume de
dados que servem de insumo para a pesquisa clinica e desenvolvimento de sistemas de auxilio a
tomada de decisdo (WEI et al., 2020). No tocante aos dados textuais em EHRs, eles séo criados
geralmente na forma de texto livre e sdo caracterizados por uma multiplicidade de expressoes
pelas quais médicos podem relatar uma mesma condicao clinica ou procedimento (CABITZA et
al., 2019).

Tarefas de processamento de linguagem natural (Natural Language Processing -
NLP) aliadas as técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) sdo amplamente
usadas para processar dados textuais de EHRs (HENRY et al., 2020) com diferentes fins. Por
exemplo, a classificacdo automadtica dos tipos de documentos médicos, pode ajudar a identificar
e organizar esses dados. Dessa forma, eles podem ser usados de forma mais eficiente no uso
orientado a pesquisa e andlise. Além disso, tal associacdo pode ser empregada na extracdo
de informacdes clinicas, treinamento de sistemas de preenchimento automadtico hospitalar,
gerenciamento de medicamentos prescritos com testes de interacdo medicamentosa, etc (CUI et
al., 2019).

Para a extracio de informacdes de EHRs, o Reconhecimento de Entidade Nomeada
(Named Entity Recognition - NER) € utilizado (HENRY et al., 2020). Ele é uma tarefa da area de
Extracao de Informacdo que consiste em identificar e classificar tipos de elementos de informagao
textual, chamados de entidades nomeadas (Named Entities - NE), em categorias semanticas
predefinidas (MARRERO et al., 2013; LI et al., 2020). O NER aplicado as receitas pode ser
empregado para extrair conceitos e eventos médicos importantes, como nome dos medicamentos,
suas dosagens, duracdo e frequéncia de administracio, forma do medicamento, via e motivo da
administragdo, e quaisquer eventos adversos associados aos medicamentos prescritos.

Apesar das diversas aplica¢des, processar dados clinicos ainda € uma tarefa desafia-
dora. Vdrios registros contém abreviagdes, termos ambiguos e erros ortogrificos, altos niveis
de ruido, esparsidade, vocabuldrios médicos complexos, medidas e frases gramaticais incorre-
tas (MUJTABA et al., 2019). Assim, os métodos tradicionais de aprendizado de maquina podem
nao funcionar satisfatoriamente ao lidar com dados complexos, como documentos clinicos € o
uso de uma unica técnica nem sempre garante um alto nivel de precisdo (DONG et al., 2020;

HOSNI et al., 2019).
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Destacamos que a criacdo de dados de treinamento rotulados no dominio médico
requer muito esfor¢o, principalmente devido a: i) falta de corpora clinicos publicamente dispo-
niveis por motivos de privacidade e ii) exigéncia de conhecimento médico para anotar textos
clinicos com exatiddo (WANG et al., 2019). H4 uma caréncia de trabalhos que utilizam dados
clinicos em portugués para este fim. A maior parte dos estudos na literatura tem como base
a lingua inglesa devido ao niumero maior de iniciativas de disponibilizacdo para desafios de
processamento de linguagem natural, como o compartilhamento de conjuntos de dados como o
Monitoramento Inteligente Multiparametro em Terapia Intensiva (MIMIC) (LEE et al., 2011;
JOHNSON et al., 2016).

Nesse contexto, este trabalho desenvolve uma metodologia para processamento de
textos clinicos em portugués dividida em duas etapas. Na etapa inicial, € investigada a utiliza¢ao
de uma ensemble de classificac@o para categorizar textos clinicos em prescri¢des, notas clinicas e
solicitacdes de exames. Para isso, utilizamos diferentes combinacgdes de embeddings para repre-
sentar o texto. Em uma das combina¢des, analisamos o uso do framework Snorkel (RATNER et
al., 2020) para supervisdo fraca. Em seguida, a ensemble formada pelos algoritmos Mdaquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) (BURGES, 1998), Floresta Aleatdria (Ran-
dom Forest - RF) (SWAIN; HAUSKA, 1977) e Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron
- MLP) (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989) realiza a classificacdo. Na segunda etapa,
técnicas de ML e aprendizado profundo (Deep Learning - DL) sdo avaliadas para a extracao
de entidade clinicas nomeadas de receitas médicas. Sete tipos de entidades nomeadas foram
utilizadas: apresentacdo do medicamento, dosagem, frequéncia e quantidade de uso, nome do
medicamento, dura¢@o do tratamento e via de administracdo. Cinco combinagdes de métodos de
extracdo de caracteristicas com classificadores foram avaliadas: caracteristicas customizadas com
os modelos Perceptron (FREUND; SCHAPIRE, 1998), Naive Bayes Multinomial (KIBRIYA et
al., 2005) e Campos Aleatérios Condicionais (Conditional Random Fields - CRF) (LAFFERTY;
MCCALLUM; PEREIRA, 2001), as embeddings da Glove (PENNINGTON; SOCHER; MAN-
NING, 2014) com a rede neural BiLSTM (SCHUSTER; PALIWAL, 1997), e uma versao com
ajuste fino do BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Para a realizagdo dessa
metodologia de processamento de textos, uma base de documentos clinicos foi construido nesse

trabalho.
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia que vai desde a aquisi¢ao

de documentos clinicos até o reconhecimento de entidades nomeadas em receitas médicas.

1.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja plenamente alcancado, foram definidos os seguintes
objetivos especificos:

* Realizar um levantamento do estado da arte sobre conjunto de dados textuais clinicos em
portugués, assim como trabalhos que utilizem bases nessa lingua;

* Construir uma base de dados de documentos clinicos em portugués nas classes receitas,
notas clinicas e solicitagdes de exames;

* Avaliar o uso do framework de supervisdo fraca Snorkel;

* Avaliar abordagens de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para a classificagcdo
de textos clinicos, assim como a ensemble constituida por eles;

* Avaliar e comparar abordagens de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para o

reconhecimento de entidades clinicas nomeadas.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

As contribuicdes desse trabalho se dividem em duas etapas: aquisi¢do e rotulacao de
textos clinicos em portugués para fins de classificacio e reconhecimento de entidades nomeadas
em receitas médicas. Na primeira categoria, as contribuicdes foram:

1. A construcdo e disponibiliza¢do de uma base de dados de documentos clinicos em portu-
gués rotulados nas classes: prescricdes, notas clinicas e solicitacdes de exames';
2. A andlise da utilizacdo e, consequentemente, o impacto do framework Snorkel nos resulta-
dos com a criag¢do de rétulos no conjunto de treinamento; e
3. A proposta de uma ensemble para a classificagdo de documentos clinicos em portugués
nas classes de interesse;

Ja na segunda categoria, as contribuicdes feitas foram:

1. A construcdo e disponibilizacdo de uma base de dados de receitas médicas em portugués

' O cédigo-fonte e a base de dados do nosso estudo etd disponivel publicamente em https://github.com/pavic-

ufpi/ISDA_Clinical_Text.
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rotulada para a tarefa de NER; e
2. A comparacao de metodologias de NER clinico com o uso de modelos de ML e DL, em

conjunto com a técnica de transferéncia de aprendizado.

1.4 Publicacoes

Durante o mestrado, os seguintes artigos foram produzidos:

1.4.1 Artigos Publicados

* Orrana Sousa, Deborah Magalhies, Pablo Vieira e Romuere Silva. Deep Learning in
Image Analysis for COVID-19 Diagnosis: a Survey. IEEE Latin America Transactions,
2021. (Qualis A4) (SOUSA et al., 2021).

* Pablo Vieira, Orrana Sousa, Deborah Magalhaes, Ricardo Rabélo e Romuere Silva. Detec-
ting pulmonary diseases using deep features in X-ray images. Pattern Recognition, 2021.
(Qualis A1) (VIEIRA et al., 2021).

* Natural Language Processing for Clinical Data Classification. ISys - Brazilian Journal of

Information Systems, 2022. (Qualis B1) (SOUSA et al., 2022).

1.4.2 Artigos Aceitos

* Orrana Sousa, David Silva, Victor Campelo, Romuere Silva e Deborah Magalhaes. En-
semble of Classifiers for Multilabel Clinical Text Categorization in Portuguese. 22nd
International Conference on Intelligent Systems Design and Applications (ISDA),

2023. (Qualis B1).

1.5 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:
* Capitulo 2 - Referencial Tedrico: os conceitos necessarios para entendimento do problema
e das técnicas empregadas na producdo do trabalho desenvolvido;
* Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados: apresentamos um levantamento do estado da arte
das obras relacionadas ao tema proposto;
* Capitulo 4 — Método Proposto: metodologia proposta nesse trabalho, detalhando todas as

etapas do processo;
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* Capitulo 5 — Resultados e Discussoes: os resultados obtidos com a metodologia deste
trabalho sao mostrados, seguidos de uma breve discussao sobre 0os mesmos;
* Capitulo 6 - Conclusdes: as consideracdes finais do trabalho, abordando os topicos

principais. Ao final, apresentamos possiveis sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo discutidos conceitos e técnicas necessdrias para a compreensao
da metodologia proposta. Como sec¢oes, temos: Sistemas de Registro Eletronico de Saude 2.1;
Processamento de Linguagem Natural e Extracdo de Informagdes 2.2; Supervisao Fraca 2.3;
Pré-processamento de Dados Textuais 2.4; Extracao de Caracteristicas 2.5; Classificacdo 2.6;
Representacoes de Codificador Bidirecional de Transformadores 2.7; Ensembles 2.8; e Métricas

de Validagdo 2.9.

2.1 Sistemas de Registro Eletronico de Saide

O registro eletronico de saide (EHR) é geralmente definido como um repositério de
informacgdes mantidas eletronicamente sobre o estado e os cuidados de satide dos pacientes, por
exemplo, na forma de registros médicos eletronicos (Electronic Medical Record — EMRs) (SHI
et al., 2020; TANG; MCDONALD, 2006). Um dos principais beneficios desses sistemas € a
disponibilidade de grandes volumes de dados, que podem ser usados para facilitar a andlise de
dados e o aprendizado de maquina, por exemplo, para informar outros esforcos de pesquisa
médica, como a previsdao de doengas (SHI et al., 2020).

Os sistemas EHR sao frequentemente citados por seu potencial de reduzir erros
médicos por meio de suporte a decisdo, como interacdes medicamentosas adversas, e também
tém o potencial de fornecer outros beneficios, como reduzir custos com medicamentos e dis-
ponibilizar dados de histérico médico durante cuidado de emergéncia (CHAUDHRY et al.,
2006; SCHILLINGER et al., 2003; STIELL et al., 2003). Eles tém o potencial de transformar
o sistema de saude de uma industria baseada principalmente em papel para uma que utiliza
informacdes clinicas e outras informacdes para ajudar os provedores a oferecer atendimento de

maior qualidade a seus pacientes (MENACHEMI; COLLUM, 2011).

2.2 Processamento de Linguagem Natural e a Extracio de Informacoes

O processamento de linguagem natural (Natural Language Processing - NLP) surgiu
na década de 1950 como a intersecao da inteligéncia artificial e da linguistica, com o objetivo
de fazer com que os computadores executem tarefas tuteis envolvendo a linguagem humana,
como permitir a comunica¢cdo homem-mdquina, melhorar a comunicacao humano-humano ou

simplesmente fazer processamento ttil de texto ou fala JURAFSKY, 2000). Dentre as subdreas
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desenvolvidas na NLP, temos: traducdo de linguagem natural, recuperacdo de informacdes,
extracdo de informacdes, resumo de textos, resposta as perguntas, modelagem de tépicos,
mineragdo de opinido, dentre outras.

Na extracdo de informacdes (Information Extraction - IE), o objetivo € tornar expli-
cita a estrutura semantica do texto, ja que textos sao referidos como dados ndo estruturados, o que
dificulta a busca ou anélise das informagdes contidas neles. Assim, a IE € o processo de andlise
de textos e identificacdo de meng¢des de entidades e relacionamentos semanticamente definidos
dentro deles (GRISHMAN, 2015). Esses relacionamentos podem entdo ser registrados em um
banco de dados para pesquisar relacionamentos especificos ou inferir informacdes adicionais dos
fatos explicitamente declarados.

A IE é melhor empregada em aplicagOes onde o volume de dados textuais a serem
estudados simplesmente sobrecarrega o leitor e as relacdes semanticas de interesse aparecem
com alta frequéncia. Por exemplo, a literatura médica e biomédica estd crescendo a uma
taxa de mais de 500.000 artigos por ano, e hospitais e consultorios médicos geram grandes
volumes de registros médicos eletronicos a serem revisados em cada consulta ou internacao do

paciente (GRISHMAN, 2015).

2.2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O reconhecimento de entidades nomeadas (Named Entity Recognition - NER) é
uma tarefa da IE que visa reconhecer mencoes de designadores rigidos de texto pertencentes a
tipos semanticos predefinidos (NADEAU; SEKINE, 2007). O NER ndo apenas atua como uma
ferramenta autonoma para a IE, mas também desempenha um papel essencial em uma variedade
de aplicacoes de NLP.

Como principal elemento do NER temos as entidades nomeadas (Named Entity
- NE), termo usado pela primeira vez na sexta Conferéncia de Entendimento de Mensagens
(MUC-6) (GRISHMAN; SUNDHEIM, 1996). As NE sido palavras ou frases que sdo nomeadas
ou categorizadas em um determinado topico, como nomes de organizacdes, pessoas € locais
em dominio geral, e nomes de genes, proteinas, drogas e doengas no dominio biomédico. Elas
geralmente carregam informacdes importantes em uma frase que servem como alvos importantes
para a maioria dos sistemas de processamento de linguagem (MOHIT, 2014).

Quanto as técnicas aplicadas no NER, existem quatro correntes principais: abor-

dagens baseadas em regras, que ndo precisam de dados anotados, pois dependem de regras
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artesanais; abordagens de aprendizado nio supervisionado, que dependem de algoritmos nao
supervisionados sem exemplos de treinamento rotulados a mao; abordagens de aprendizado
supervisionado baseadas em caracteristicas, que dependem de algoritmos de aprendizado super-
visionado com cuidadosa engenharia de caracteristicas; e abordagens baseadas em aprendizado
profundo, que descobrem automaticamente as representagdes necessdrias para a classificagao

e/ou detec¢do da entrada bruta.

2.3 Supervisao Fraca

A supervisdo fraca é uma abordagem simples e adaptdavel que utiliza conjuntos
de treinamento fracamente rotulados criados de forma programatica (WANG et al., 2019).
Assim, sdo criados métodos de aprendizado de maquina que aproveitam rétulos imperfeitos para
treinamento e, portanto, ndo dependem de corpus de treinamento em grande escala rotulados
manualmente.

Dentre os métodos de supervisao fraca, temos o Snorkel. Ele é um framework para
criar dados de treinamento sem usar rotulagem manual. Ele permite que os usudrios especifiquem
genericamente vdrias fontes de supervisao programadtica fraca, como regras e padrdes sobre texto,
que podem variar em precisdo e cobertura e ser arbitrariamente correlacionados (RATNER et al.,
2020).

O pipeline Snorkel segue trés estdgios principais, como apresentado na Figura 1.
Primeiro, os usudrios escrevem funcdes de rotulagem que podem utilizar varias fontes de
supervisao fracas, como padrodes, heuristicas, bases de conhecimento externas, etc. Essas funcoes
de rotulagem coletam amostras de dados nao rotulados € produzem um rétulo ou abstém-se.
Depois, o Snorkel aprende automaticamente um modelo generativo que estima a precisao das
fungdes de rotulagem e entdo repondera e combina os rétulos para produzir um conjunto de
rétulos de treinamento probabilistico, 0 que permite estimar suas precisoes e correlacdes. Por
fim, um modelo discriminativo final arbitrario € entio treinado com esses rétulos e usado como

um classificador final (BACH et al., 2019).

2.4 Pré-processamento de dados textuais

O pré-processamento de texto € tradicionalmente uma etapa importante no NLP,

recebendo uma entrada de texto bruto e retornando fokens "limpos". Tokens sdo conceituados
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Figura 1 - Arquitetura do framework Snorkel publicada no artigo (RATNER et al., 2020).

como palavras unicas ou grupos de palavras que sdo computados por sua frequéncia e servem
como caracteristicas da andlise (ANANDARAJAN et al., 2019). Assim, o pré-processamento
inclui as seguintes etapas: (1) unitizacdo e tokenizagdo, (2) padronizacdo e limpeza dos dados,

(3) remocgao de stopwords e (4) lematizacgao.

2.4.1 Unitizacdo e tokenizacdo

Essa etapa consiste na escolha da unidade de texto a ser analisada e a separacao do
texto com base na unidade de andlise. Esta unidade pode ser uma palavra, um agrupamento de
palavras ou uma frase. Dessa forma, apds selecionada a unidade de andlise, o procedimento
de tokenizagao € realizado, segmentando o texto nessas unidades. Geralmente, a segmentacao
€ realizada considerando apenas caracteres alfabéticos ou alfanuméricos que sdo delimitados
por caracteres ndo alfanuméricos (por exemplo, pontuagdo, espaco em branco, etc) (UYSAL;

GUNAL, 2014).

2.4.2 Padronizacdo e limpeza dos dados

A etapa de padronizacdo e limpeza dos dados transforma os termos encontrados nos
documentos de forma que possam ser analisados comparavelmente. Por exemplo, "caractere,
caractere"e "Caractere"nao devem ser considerados itens separados s6 porque um tem virgula
e o outro inicia com um C maitsculo. A padronizagdo e limpeza evita que essa possibilidade
ocorra (ANANDARAIJAN et al., 2019). Assim, é inicialmente realizado a conversdo do formato
do texto para mintsculo. Depois, a remog¢do de ndmeros, pontuacio, espagos extras, e caracteres
especiais pode ser feita, levando sempre em consideracdo o dominio e a versdo final esperada do

texto apds essa etapa.
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2.4.3 Remocdo de stopwords

Stopwords sdo palavras comumente encontradas em textos sem dependéncia de um
topico especifico, por exemplo, conjungdes, preposicoes, artigos, etc (UYSAL; GUNAL, 2014).
Portanto, sdo consideradas palavras irrelevantes usadas com frequéncia, que nio agregam valor a
andlise. Sendo assim, elas sao removidas ja que servem a um propdsito gramatical, mas fornecem
pouca informacdo em termos de conteudo. Elas sdo especificas do idioma de estudo, por isso,
algoritmos de remocdo de stopwords sdo desenvolvidos baseados em listas de palavras de paradas

da lingua de interesse.

2.4.4 Lematizacdo

A lematizagdo envolve a redugdo de palavras até sua palavra raiz, incorporando
informagdes sobre a classe gramatical do termo (YATSKO, 2011). Esse método combina
palavras que cont€ém a mesma raiz em um unico foken para reduzir o niimero de fokens exclusivos
no conjunto de andlise, pois palavras com uma raiz comum geralmente compartilham um
significado semelhante. Porém, h4 excecdes para as raizes das palavras que compartilham o
mesmo significado. Entretanto, a redu¢do adicional na complexidade muitas vezes compensa a

categorizacgdo incorreta de algumas palavras (UYSAL; GUNAL, 2014).

2.5 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € uma das etapas mais importantes no processamento
de textos, ja que permite a geracao e extracdo de representacdoes numéricas do texto. Os dados
sdo representados por um nimero fixo de caracteristicas, que podem ser bindrias, categéricas ou
continuas, criando assim uma abstracao sobre o texto de interesse (WANG; SU; YU, 2020). Ela
pode ser realizada através do levantamento de caracteristicas ortograficas e linguisticas ou o uso

de algoritmos estatisticos.

2.5.1 N_grama

O N_grama é modelo de linguagem usado para prever o proximo item em uma
sequéncia textual, onde uma sequéncia contigua de » itens representa uma amostra de texto, com

1,2,3,...,n items para esta representa¢cdo (BROWN et al., 1992). Em geral, n_gramas fornecem
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Tabela 1 — Exemplo de transformagao de texto em unigramas baseado no trabalho (SCHONLAU; GUENTHER;
SUCHOLUTSKY, 2017).

Frase Unigramas
| Eu Amo Vezes Céu 20 Praia Lindo
Eu amo a praia 1 1 0 0 0 1 0
Hoje o céu esté lindo 0 0 0 1 0 0 1
Ele repetiu a mesma coisa 20 vezes | 0 0 1 0 1 0 0

Tabela 2 — Exemplo de transformagéo de texto em bigramas.

Frase Bigramas
\ Euamo Océu 20vezes A praia Estalindo Elerepetiu Mesma coisa
Eu amo a praia 1 0 0 1 0 0 0
Hoje o céu estd lindo 0 1 0 0 1 0 0
Ele repetiu a mesma coisa 20 vezes 0 0 1 0 0 1 1

processamento independente de idioma, rastreamento de informacdes lexicais e contextuais e
comportamento mais robusto na presencga de diferentes tipos de erros textuais, ja que os erros
afetam apenas um ndmero limitado de n_gramas (CAVNAR; TRENKLE et al., 1994). As

Tabelas 1 e 2 apresentam exemplos de representacao através de unigramas e bigramas.
2.5.2 Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento

A medida estatistica Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento
(Term Frequency - Inverse Document Frequency - TF-IDF) € uma abordagem comumente
usada para indicar a importancia de uma palavra em um documento para uma cole¢cdo de
documentos ou corpus (YUN-TAO; LING; YONG-CHENG, 2005). Ele captura a relevancia
entre palavras especificas, documentos de texto e categorias. Entretanto, essa abordagem possui
suas proprias desvantagens, ja que se o corpus de texto for grande, esse método pode gerar
vetores de caracteristicas com um grande niimero de dimensdes, o que pode aumentar as chances
de superajuste do modelo de classificacio (DZISEVIC; SESOK, 2019).

Esse método de ponderagdo de palavras no corpus funciona da seguinte forma: dada

uma cole¢do de documentos D, uma palavra w € um documento individual d € D, calculamos:

N
wij =1fijx log(d—ﬁ), 2.1)

onde w; j € 0 peso do termo i no documento j, N € o nimero de documentos no corpus, 7f; ; € a

frequéncia de termo do termo i no documento j e d f; € a frequéncia de documento do termo i no

corpus.
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Assim, a ideia do TF-IDF € que as palavras em um documento podem ser divididas
em duas classes: as palavras que s@o comuns, como artigos e preposi¢des, e as palavras que sao
relevantes, definidas por terem um valor de TF-IDF maior que as palavras comuns (RAMOS et

al., 2003).

2.5.3 Word2Vec

Dado o alto nimero de palavras distintas em um texto, o nimero de colunas cons-
truidas utilizando um esquema tradicional de representacio pode se tornar muito alto, com cada
coluna correspondendo a uma palavra, e cada valor na coluna especificando se a palavra existe
no texto correspondente a linha ou ndo. O Word2vec ajuda a melhor representar os dados, com
palavras semelhantes entre si tendo vetores semelhantes, enquanto palavras ndo semelhantes
entre si tendo vetores diferentes (AY YADEVARA; AYYADEVARA, 2018). Assim, este modelo
pode detectar palavras sindnimas ou sugerir palavras adicionais para uma frase apds treinada.

O algoritmo Word2Vec usa um modelo de rede neural, o saco-de-palavras continuo
ou o skip-gram, para aprender associacdes de palavras de um grande corpus de texto (MIKOLOV
et al.,2013). O algoritmo saco-de-palavras continuo prediz a palavra dado seu contexto, enquanto
o skip-gram prediz o contexto dado uma palavra, como mostrado na Figura 2. Ao alimentar o
corpus de texto em um desses dois modelos de aprendizado, o Word2Vec finalmente gera os
vetores de palavras. Nesse processo, 0 Word2Vec primeiro constréi um vocabulério a partir do
corpus de texto de treinamento e aprende as representacOes vetoriais de cada palavra. Além

disso, o Word2Vec tem a capacidade de calcular a distincia do cosseno entre cada palavra.

2.5.4 Vetor Global para Representacdo de Palavras

O Vetor Global para Representacio de Palavras (Global Vector for Word Representa-
tion - Glove) (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) ¢ um modelo de representacao de
palavras conhecido por sua capacidade de mapear palavras em um espaco significativo, onde
a distancia entre elas esta relacionada a sua similaridade semantica. Ele usa um algoritmo nao
supervisionado para aprender a representacdo vetorial por meio da reducdo de dimensionalidade
na matriz de co-ocorréncia, utilizando estatisticas locais (informag¢des de contexto local das
palavras) incorporadas as estatisticas globais (co-ocorréncia de palavras) para obter os vetores.

O modelo pode ser estimado da seguinte forma: dado um corpus grande, as estatisti-

cas de coocorréncia de palavras sdo coletadas no formato de matriz de coocorréncia de palavras
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Figura 2 — Arquiteturas dos algoritmos saco-de-palavras continuo e skip-gram apresentadas no artigo (MIKOLOV;
LE; SUTSKEVER, 2013).

X. Cada elemento X;; dessa matriz representa a contagem de quantas vezes a palavra i aparece
no contexto da palavra j. O contexto de uma palavra € definido como um niimero predefinido de
palavras antes e depois dela.

Um dos beneficios do GloVe em relagdo a outros esquemas de incorporacao de
palavras como o Word2Vec € que ele ndo captura apenas as informacdes de contexto local
das palavras (estatisticas locais), mas também captura a co-ocorréncia de palavras, também
conhecidas como estatisticas globais em um corpus, para obter os vetores de palavras. Além
disso, ele permite a implementagdo paralela, o que facilita o treinamento em um grande corpus e
também combina as melhores caracteristicas de duas familias de modelos; os métodos de janela

de conteudo local e a fatoracdo de matriz global.

2.6 Classificacao

A classificacdo é uma tarefa em que dados sdo categorizados de acordo com um
grupo de rétulos predefinidos. Em textos, por exemplo, a classificagdo automdtica envolve a
atribuicao de classes a documentos textuais, usando uma técnica de ML (DALAL; ZAVERI,
2011). Ela ¢ feita geralmente com base em palavras ou caracteristicas significativas extraidas do

documento de texto. Como as classes sdo predefinidas, € uma tarefa de aprendizado de mdquina



29

supervisionado.

A definicdo do problema de classificacdo é: dado um conjunto de registros de
treinamento D = X{,...,X,, de modo que cada registro seja rotulado com um valor de classe
extraido de um conjunto de k valores discretos diferentes indexados por 1...k (AGGARWAL;
ZHALI, 2012). Os dados de treinamento sdo usados para construir um modelo de classificacao,
que relaciona os recursos no registro subjacente a um dos rétulos de classe. Para uma determinada
instancia de teste em que a classe é desconhecida, o modelo de treinamento € usado para prever

um rétulo de classe para essa instancia.
2.6.1 Magquina de Vetores de Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machiner - SVMs) sdo uma
familia de métodos de ML, originalmente introduzidos para o problema de classificacio e posteri-
ormente generalizados para varias outras situacdes. Esse modelo aprende func¢des discriminantes
de duas classes a partir de um conjunto de exemplos de treinamento (MAMMONE; TURCHI;
CRISTIANINI, 2009). O método combina ideias da teoria de aprendizado estatistico e otimiza-
¢do convexa, para encontrar um limite adequado no espago de dados para separar as duas classes

de pontos.
2.6.2 Floresta Aleatoria

O modelo Floresta Aleatoria (Random Forest - RF) € uma ferramenta popular de ML
baseada em arvores que € altamente adaptdvel a dados, e é capaz de levar em conta a correlagao,
bem como as interacdes entre as caracteristicas. Elas s@o uma combinagdo de preditores
de arvores, de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio amostrado
independentemente e com a mesma distribui¢do para todas as arvores da floresta (BREIMAN,

2001).
2.6.3 Naive Bayes Multinomial

O classificador Naive Bayes Multinomial (Multinomial Naive Bayes - MNB) é uma
variante do classificador Naive Bayes (NB) (RISH et al., 2001) usado para dados distribuidos
multinomialmente como os encontrados na classificacao de texto(XU; LI; WANG, 2017). E

frequentemente usado como linha de base porque € ripido e facil de implementar. Além disso,
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com pré-processamento apropriado, € competitivo com métodos mais avancgados.
2.6.4 Campos Aleatorios Condicionais

O algoritmo Campos Aleatérios Condicionais (Conditional Random Fields - CRF)
€ um modelo de estrutura probabilistica de aprendizado supervisionado usado para rotular e
dividir dados de estrutura de sequéncia (SUTTON; MCCALLUM et al., 2012), considerado na
literatura como uma das abordagens mais eficazes para NER. Ele ¢ uma forma de modelo gréfico
nao direcionado que define uma unica distribuicao log-linear sobre sequéncias de rétulos, dada

uma sequéncia de observacgdo particular.
2.6.5 Perceptron

O Perceptron (FREUND; SCHAPIRE, 1998) € um tipo de rede neural de camada
Unica constituida por um unico neurdnio, inexistindo-se qualquer tipo de realimentacdo de
valores produzidos pelo seu tnico neuronio (ZAREI; BOZORG-HADDAD; NIKOO, 2022). Ele
pode ser visto como o tipo mais simples de rede neural feedforward: um classificador linear.
Como classificador bindrio, o perceptron mapeia a entrada x (um vetor de valo real) para um

valor de saida f(x) (um valor bindrio simples através da matriz

l,se w-x+b2>0,
fx) = (2.2)

0, othewise

2.6.6 Perceptron Multicamadas

Um Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) consiste num sistema
de neuronios interconectados de forma simples, podendo ser formada por uma ou mais camadas
ocultas (GARDNER; DORLING, 1998). E composta de pelo menos trés camadas de neur6nios
totalmente conectados por pesos, sendo uma camada de entrada (que recebe os dados), uma
camada oculta (que permite lidar com problemas nio lineares) e uma camada de saida (onde
ocorre a predicao). Os neurdnios utilizam uma funcao de ativagcao ndo linear. Ao se adicionar
camadas nessas estruturas, elas se tornam mais profundas e complexas, sendo assim capazes
de fazer e aprender relagdes mais intrincadas. Essas redes utilizam a técnica de aprendizado
supervisionado de retro-propagacdo para treinamento (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986).
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2.6.7 Memodria Bidirecional de Longo-Curto Prazo

A Memoria Bidirecional de Longo-Curto Prazo (Bidirectional Long-Short Term
Memory - BILSTM) € uma rede neural de processamento de sequéncia que consiste em duas
LSTMs: uma recebendo a entrada na direcao direta e a outra na dire¢do inversa, aumentando
efetivamente a quantidade de informagdes disponiveis para a rede e melhorando o contexto

disponivel para o algoritmo (CHIU; NICHOLS, 2016).

2.7 Representacoes de Codificador Bidirecional de Transformadores

Representacdes de Codificador Bidirecional de Transformadores (Bidirecional En-
coder Representations from Transformers - BERT) € um modelo de aprendizado profundo
pré-treinado baseado em transformadores, que sdo modelos DL que adotam o mecanismo de
auto-atencao, ponderando diferencialmente o significado de cada parte dos dados de entrada (DE-
VLIN et al., 2018). O BERT ¢ projetado para NLP, oferecendo embeddings contextuais de
palavras (WEHNERT et al., 2022). E um modelo bidirecional; ou seja, considera simultanea-
mente o contexto esquerdo e direito e torna mais facil discernir o contexto das palavras com base
nas palavras que as cercam.

O BERT foi treinado com dados em inglés da Wikipedia e do Book Corpus (DEVLIN
et al., 2018), com duas versdes: a base e a large. Depois, outros modelos foram disponibilizados
em outras linguas, sendo um deles o BERTimbau. Ele é o primeiro modelo BERT que foi
treinado para portugués brasileiro. Para isso, uma enorme base de dados foi utilizada, a Brazilian
Web as Corpus (FILHO et al., 2018), que contém 2,68 bilhdes de rokens de 3,53 milhoes de
documentos de pdginas brasileiras (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Foram criadas duas
versdes do BERTimbau. Na primeira, BERTimbau base, os pesos foram inicializados com a rede
Multilingual BERT base, uma versdao BERT treinada para 107 idiomas (PIRES; SCHLINGER;
GARRETTE, 2019). A segunda versao chama-se BERTimbau /arge; em que os pesos foram

inicializados com a rede original BERT na versdo large.

2.8 Ensembles

Uma ensemble consiste em um conjunto de classificadores treinados individualmente
cujas previsdes sdo combinadas de alguma forma para formar a previsao final (SAINI; GHOSH,

2017). Na ensemble, a previsao de cada classificador pode ser considerada um voto para uma
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determinada classe. Portanto, o resultado da ensemble geralmente € com base em diferentes
estratégias de votacdo que dependem diretamente do tipo de saida obtida.

Na estratégia de votacdo por média simples, cada classificador produz um vetor
dimensional com tamanho igual ao nimero de classes. Cada coluna desse vetor representa o
suporte para a hipétese de que a amostra x submetida a classificacao pertence a classe i. Sem
perda de generalidade, podemos assumir que cada saida do classificador pertence ao conjunto
{0,1} (KUNCHEVA, 2014).

Este tipo de votagdo usa o vetor de confiancga nos rétulos sugeridos e estimativas de
probabilidade posteriores para as classes (KUNCHEVA, 2014). Cada instancia do conjunto de
dados de teste tem suas previsoes médias calculadas, sendo o rétulo final a classe com a maior

média. Essa abordagem ¢ definida na Equacdo 2.3.

1
L;

M=

wi(x) =+ ) dij(x), (2.3)

1

onde o rétulo da amostra x recebe o indice do maior 1j(x) e d; j(x) é o vetor de probabilidades.

2.9 Meétricas de Validacao

A avaliacdo dos modelos € parte fundamental na constru¢ao de uma metodologia
eficaz, pois somente a avaliacdo pode dizer o quao bom é o modelo na generaliza¢do. A avalia¢ao
das diferentes etapas do trabalho foi feita através do uso de métricas acuricia (Equacgdo 2.4),
kappa (Equacdo 2.5), precisao (Equagdo 2.6), recall (Equacgdo 2.7), Fl1-score (Equacgdo 2.8) e
a area sob a curva ROC (AUC). Os valores apresentados na Tabela 3 constituem o cdlculo de

quatro dessas métricas.

Tabela 3 — Descrigdo dos quatro valores usados para calcular as métricas.

Valor Descricao

Verdadeiro positivo (TP) O modelo prevé corretamente a classe positiva
Verdadeiro negativo (TN) O modelo prevé corretamente a classe negativa
Falso positivo (FP) O modelo prevé incorretamente a classe positiva
Falso negativo (FN) O modelo prevé incorretamente a classe negativa

O célculo da acuracia (BARATLOO et al., 2015) € apresentado na Equagdo 2.4:
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TP+TN
Acuracia = + . 2.4)
TP+TN+FP+FN

onde TP, TN, FPe FN correspondem a Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo
e Falso Negativo, respectivamente. Quanto mais proximo de 1, melhor o resultado da precisdo.

A métrica kappa de Cohen (COHEN, 1960) indica como os resultados escolhidos
superaram a jogada aleatoriamente de acordo com a frequéncia de cada classe. Os valores do
indice sdo categorizados como: ruim (x < 0.2), regular (0.21 < k¥ < 0.4), bom (0.41 < k¥ <0.6),

muito bom (0.61 < kappa < 0,8) e excelente (k > 0,81). O célculo do Kappa € apresentado na

Equacdo 2.5:
c— Po—Pe. (2.5)
1— Pe

onde p, € a concordancia observada e p, € a concordancia esperada.
A métrica precisdao (OLSON; DELEN, 2008) calcula a capacidade do classificador de
ndo rotular uma amostra negativa como positiva. Quanto mais proximo de 1, melhor o resultado.

O cdlculo da precisdo € apresentado na Equagao 2.6:

. TP
Precisao = ——. (2.6)
TP+FP

O recall (OLSON; DELEN, 2008) calcula a capacidade do classificador de encontrar
todas as amostras positivas. O melhor desempenho € alcangado quando o valor se aproxima de 1.

O cadlculo do recall € apresentado na Equacgdo 2.7:

TP
Recall = ———. 2.7)
TP+FN

O Fl1-score corresponde a média harmonica entre precisdo e recall. O valor mais
alto possivel da pontuacdo F1 € 1, indicando precisdo e recuperacao perfeitas, e o valor mais
baixo possivel € 0 se a precisdo ou sensibilidade for zero. O célculo do F1-score é apresentado

na Equacao 2.8:

TP
F1—score= T . (2.8)
TP+ Q(FP—l—FN)
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Finalmente, usamos a area sob a curva ROC (AUC) (HANLEY; MCNEIL, 1982)
métrica. O melhor desempenho é obtido quando o valor de AUC se aproxima de 1 (equivalente a

100%).



35

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta um levantamento do estado da arte sobre o emprego de
tarefas de NLP em bases de textos relacionados a saude, especialmente de dados clinicos. Sao
apresentados e discutidos trabalhos em que as tarefas de classificacdo automética e NER foram
realizadas, em sua maioria, em textos em portugués. Na Tabela 4, as principais caracteristicas
desses estudos sao destacadas.

Em Cusick et al. (2021), os autores usaram um método fracamente supervisionado
para detectar ideagdo suicida a partir de notas clinicas ndo estruturadas em EHRs. Este método
¢ uma abordagem de NLP baseada em regras para rotular notas de treinamento e validagao.
Eles testaram as seguintes representacOes de palavras: saco de palavras (ZHANG; JIN; ZHOU,
2010), bigrama (BROWN et al., 1992), TF-IDF (YUN-TAO; LING; YONG-CHENG, 2005) e
Word2Vec (CHURCH, 2017). Com este conjunto de dados, varios modelos de aprendizado de
maquina foram treinados - Regressdo Logistica (LR) (WRIGHT, 1995), Méquina de Vetores
de Suporte (SVM) (BURGES, 1998), Naive Bayes (NB) (RISH et al., 2001) e rede neural
convolucional (CNN) (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). O modelo CNN superou
todos os outros métodos, alcangando uma precisdo geral de 94% e um Fl1-score de 82% em
documentos com ideagdo suicida “atual”.

O trabalho Gupta et al. (2021) teve como objetivo avaliar uma abordagem de fe-
notipagem baseada em ML para identificar pacientes com eventos adversos relacionados ao
sistema imunoldgico (irAEs) a partir de anotacdes clinicas. Os dados utilizados foram do sistema
MedStar Health - Baltimore-Washington (EUA). Eles compararam o desempenho de diferentes
modelos de ML: LR, SVM, Random Forest (RF) (SWAIN; HAUSKA, 1977), CNN e Memoria
Bidirecional Longa de Curto Prazo (BiLSTM) (ZHOU et al., 2016). Tais modelos foram associa-
dos a diferentes métodos de representacdo de caracteristicas (TF-IDF e BioWordVec (ZHANG
et al., 2019)) e reducgdo de texto (filtragem baseada em palavras-chave - KF). Como resultado, a
CNN com incorporacdes BioWordVec e KF obteve o melhor desempenho com um F1-score de
75,2% e AUC-ROC de 78,2%. Além disso, eles também avaliaram o desempenho dos modelos
na deteccdo dos trés principais irAEs no conjunto de dados: toxicidades relacionadas a pele,
toxicidades enddcrinas e colite. Os resultados indicam que o desempenho dos classificadores
para prever os trés principais subtipos de irAEs € tipicamente inferior. No entanto, o desempenho
comparativo dos modelos com e sem KF é semelhante aos resultados obtidos para classificar

qualquer irAE. Para classificar as toxicidades relacionadas a pele, a CNN com KF obteve o
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melhor Fl-score de 65,1%. O BiLSTM com KF e parametro de classe de peso foi o melhor
modelo para detectar toxicidade end6crina com um F1-score de 58,8%. Para colite, CNN com
KF obteve os melhores resultados e pesos de classe com um F1-score de 70,9%.

Em Lépez—Ubeda et al. (2021), modelos de classificacao ML foram utilizados em
um conjunto com dados de pacientes presentes em laudos radioldgicos para atribuir protocolos
de procedimentos de imagens médicas em exames de Tomografia Computadorizada (TC) e
Ressonancia Magnética (RM). Eles compararam varios modelos, incluindo métodos tradicionais
como SVM, RF, BiLSTM, CNN e técnicas de aprendizado de transferéncia (BETO (CARETE et
al., 2020) - BERT treinado em um conjunto de dados espanhol e XLM-17 (CONNEAU et al.,
2019) - BERT treinado em 17 linguas). TF-IDF + unigrama foram utilizados para a representacio
numérica dos dados. O SVM apresentou melhores resultados em ambos os conjuntos de dados,
com um F1-score de 76% e uma precisiao de 92% para o conjunto TC e um F1-score de 76% e
uma precisao de 87% para o RM. Os piores desempenhos foram das redes neurais.

Os autores em Kambar ef al. (2022) automatizaram a anélise e classificagdo do me-
canismo de acdo da droga (MOA) em textos de tratamento ambulatorial da doenga de Alzheimer
(DA). No total, o conjunto de dados contém 233 registros rotulados. Os autores pré-processaram
os dados e entdo usaram o TF-IDF para produzir a matriz de representagdo de texto. Para encon-
trar o melhor classificador para esse fim, eles exploraram diferentes algoritmos de ML, como
RF, XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), LR, SVM e Arvores de Decisio (DT) (SAFAVIAN;
LANDGREBE, 1991). Este ultimo apresentou os resultados mais promissores, com 95% de
precisdo, 100% de sensibilidade e um F1-score de 92%.

No trabalho Li et al. (2022), os autores treinaram modelos ML (LR, SVM e RF), bem
como diferentes ensembles desses modelos, para detectar rupturas do menisco medial ou lateral
em relatorios de RM de texto livre. Eles também avaliaram a capacidade de generalizacdo desses
algoritmos treinados exclusivamente, desde relatérios de ressondncia magnética até relatorios
de artroscopia. Os modelos mostraram alto desempenho de valida¢do cruzada para detectar
ruptura meniscal em relatdrios de ressonancia magnética do joelho (menisco medial F1-score -
93% 94%, menisco lateral F1-score - 86% 88%). O desempenho desses algoritmos em laudos de
artroscopia foi semelhante, apesar de nunca terem sido treinados com esse tipo de dado. Porém,
foram superiores ao conjunto dos modelos (F1-score do menisco medial - 97%, F1-escore do
menisco lateral - 99%).

No artigo Kumar et al. (2020), o objetivo foi desenvolver um sistema de classificagdo
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para o reconhecimento de 16 comorbidades a partir de registros clinicos de pacientes. Para isso,
foram utilizadas abordagens classicas de ML: SVM, k-Nearest Neighbors (kNN) (PETERSON,
2009), NB, RF, Arvore Aleatéria (RT) (ALDOUS, 1993), J-48 (RAJPUT et al., 2011) e J-
Rip (RAJPUT et al., 2011)) e aprendizagem profunda (BiLSTM). Como embeddings, foram
utilizadas as representacdes de saco de palavras, TF-IDF, Word2Vec, GloVe (STURMAN;
ZELTZER, 1994), FastText (JOULIN et al., 2016) e Universal Sentence Encoder (CER et al.,
2018). Os autores combinaram abordagens classicas de ML e aprendizado profundo com métodos
de representacdo de recursos e métodos de selecdo de recursos para definir a melhor combinagao
para o problema. Como resultado, o SVM com TF-IDF obteve um F1-score de 99,26% e a
ensemble um Fl1-score de 99,27%. Embora o desempenho da ensemble seja apenas ligeiramente
melhor do que o SVM, os autores concluiram que a eficdcia dos modelos do conjunto pode ser
relevante por seus altos valores de média e baixo desvio padrio.

Os trabalhos citados acima realizaram a classificacdao de conjuntos de dados em inglés
e espanhol com finalidades diversas, desde a classificacdo de ideagao suicida até a identificacao de
lesdes a partir de imagens médicas. Por outro lado, Sousa ef al. (2012) mostrou que os métodos
de recuperacgao de informacao e classificacdo de texto com NB alcan¢cam bons desempenhos na
categorizacdo do contetido da web de satide em portugués brasileiro para fornecer as melhores
informacdes ao publico leigo. O conjunto de dados contém 3.702 péginas da web, divididas em 19
categorias de um diretdrio publico, incluindo acidentes, cuidados pessoais, medicina preventiva
e odontologia. Comparou-se o desempenho de 4 métodos de representacao de textos por vetores
de peso: frequéncia de termo (TF) (SALTON; BUCKLEY, 1988), TF-IDF, ocorréncia de termo
(TO) (SALTON; BUCKLEY, 1988) e ocorréncia binaria (BO) (SALTON; BUCKLEY, 1988). O
método de representagdo TO combinado com o classificador NB apresentou os resultados mais
promissores com recall de 0,91 e 0,98 para a primeira e quinta posi¢des do ranking de relevancia
da categoria.

Assim como no trabalho anterior, Silva et al. (2019) analisou descri¢des de textos
em portugués brasileiro. No entanto, as 15.479 descri¢Oes referem-se a cirurgias e registros
pOs-operatdrios para prever e detectar infecgdes em centros cirdrgicos para garantir a segurancga
do paciente. A estratégia de mineracdo de texto envolveu as etapas de normalizagdo, tokenizagao,
lematizagdo e vetorizagdo. Em seguida, os autores utilizaram unigramas, bigramas e trigramas na
etapa de selecdo de atributos e os algoritmos TF e TF-IDF para a construcao do vocabulario. Os

seguintes algoritmos de aprendizado de mdquina realizaram a previsdo: Linear SVC, LR, MNB,
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Nearest Centroid (MOSCHITTI, 2003), RF, Descida do Gradiente Estocastico (KETKAR, 2017)
e Support Vector Classification (SVC). A Descida do Gradiente Estocéstico e LR obtiveram os
melhores resultados de previsdo com 79,7% ROC-AUC e 80,6% ROC-AUC, respectivamente.

Os autores em Santos et al. (2018) estimaram automaticamente o indice de comor-
bidade de Charlson (CCI), usado para prever a mortalidade de pacientes com comorbidades.
Os autores usaram um conjunto de dados com 1,5 milhdo de notas clinicas de 48.900 registros
de admissdo. Eles usaram métodos de extracao de recursos de texto: TF-IDF (unigrama e
multigrama), representacdo de topico (Latent Dirichlet Allocation - LDA) (BLEI; NG; JORDAN,
2003) e Word2Vec. Com base nas caracteristicas extraidas, os autores usaram os seguintes
métodos para estimar o CCI: RF, kNN, Regressao Linear de Vetores de Suporte e Redes Neurais
em duas abordagens com camadas densas e convolucionais. Os resultados mostraram que o
Word2Vec associado a uma rede neural com camadas densas supera as demais combinacoes,
atingindo um erro médio absoluto (MAE) de 0,51. Os autores também apontam o RF + unigrama
como uma alternativa adequada para conjuntos de dados menores (MAE=1,41).

Com relacao a trabalhos que realizar a tarefa de NER, Lopes, Teixeira e Oliveira
(2019) avaliaram o uso do algoritmo Conditional Random Fields (CRF) (LAFFERTY; MCCAL-
LUM; PEREIRA, 2001) para a extracao de entidades de 281 textos clinicos de neurologia em
portugués. Na etapa de pré-processamento, foi realizada a tokenizag@o das sentengas, a atribuicao
da tag POS, assim como o lemma. Na rotulacdo, foram utilizadas as entidades caracterizacao,
teste, evolucgdo, genética, sitio anatdmico, negagdo, observagdes adicionais, doenca, resultados,
data hora (datetime), terapéutico, valor, e via de administracdo. Consideraram uma janela de
contexto de 5 tokens (token atual, dois anteriores e dois seguintes) para o qual caracteristicas
ortogréficas foram extraidas e depois selecionaram as caracteristicas que seriam utilizadas no
modelo CRF final. Como resultados, obtiveram micro F1-score médio de 80.5% para avaliagdao
relaxada e 73.1% para avaliagdo rigorosa. Na primeira avaliacdo, a tag predita é comparada
com a tag rotulada, e na segunda, todos os fokens de uma sentenca devem corresponder as tags
rotuladas.

Em Lopes, Teixeira e Oliveira (2020), os autores compararam os modelos CRF,
BiLSTM-CRF (LAMPLE et al., 2016) e BILSTM-CRF com conexdes de aprendizado residual.
Foram adicionados 20 textos de Servi¢o de Neurologia do Centro Hospitalar e Universitario
de Coimbra (CHUC), mesmo conjunto de dados do trabalho anterior (LOPES; TEIXEIRA;
OLIVEIRA, 2019). Além disso, foram comparados os desempenhos dos modelos BiLSTM-CRF
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usando modelos de embeddings de palavras (WE) treinados com texto clinico e treinados com
textos de linguagem geral. Para treinamento do modelo de WE de dominio clinico, coletaram
3377 textos clinicos de todos os volumes da revista Sinapse, publicados entre 2001 e 2018. O
modelo de embedding FastText (WU; MANBER, 1992) pré-treinado em portugués foi utilizado
para comparagdo com o modelo de dominio. A BiLSTM-CRF com aprendizado residual alcangou
os melhores micro F1-scores com 82.9% e 74.9% para avaliacao relaxada e rigorosa em textos
extraidos da revista médica. Para textos coletados no hospital, a rede neural alcangou F1-score
de 71.2% e 61.8%, respectivamente.

No trabalho Peters et al. (2022), um corpus anotado semanticamente em portugués
foi desenvolvido usando texto clinico de vérias especialidades médicas, tipos de documentos e
institui¢des. Esse corpus, nomeado como SemClinBr, possui 1000 notas clinicas, rotuladas com
65.117 entidades e 11.263 relacdes. Além disso, os autores também apresentaram um esquema e
uma ferramenta de rotulagcdo com foco em um recurso de sugestdao de anotacdo. A pontuacao
média de concordancia dos anotadores variou de 71%, aplicando correspondéncia estrita, a 92%,
considerando uma correspondéncia relaxada, aceitando sobreposi¢cdes parciais e tipos semanticos
hierarquicamente relacionados.

Os autores em Schneider et al. (2020) desenvolveram um modelo de NER com o uso
de uma rede neural contextual profunda para o portugués, denominado BioBERTpt. Como base
de dados do trabalho, coletaram 2.100.546 notas clinicas de hospitais brasileiros de 2002 a 2018,
e selecionaram titulos e resumos de artigos cientificos portugueses publicados na Pubmed e na
Scielo. Na etapa de pré-processamento, dividiram as notas clinicas e os resumos em sentencas €
tokenizaram com o tokenizador padrao BERT. Eles realizaram o fine-tuning do modelo BERT
multilingual, gerando as redes BioBERTpt(all), BioBERTpt(clin) e BioBERTpt(bio). Para
avaliar o desempenho, realizaram experimentos NER em dois corpora anotados, os conjuntos de
dados (PETERS et al., 2022) e (LOPES; TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2019). Depois, compararam
os resultados com o CRF, BILSTM-CRF e modelos BERT existentes: BERT multilingual
uncased, BERT multilingual cased, e Portuguese BERT (BERTimbau) nas versdes base e large.
O modelo BioBERTpt(all) alcangou 60.8%, 60.7% e 60.4% nas métricas precisdo, recall e
F1-score no primeiro conjunto de dados, enquanto o BioBERTpt(clin) obteve 91.7%, 93.5% e
92.6%, respectivamente, no segundo conjunto de dados. O modelo BERTimbau base alcangou
resultados superiores que a versao large, com 59.5%, 58.7% e 58.5% no primeiro conjunto de

dados, € 91%, 92.2% e 91.6% no segundo conjunto de dados.
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Em Souza er al. (2020), os autores utilizaram modelos baseados na rede BERT
e técnicas de Label Powerset (LP), que transforma um problema multilabel em um problema
multiclasse, para fazer o reconhecimento de entidades nomeadas clinicas. O corpus utilizado foi o
apresentado no trabalho (PETERS et al., 2022). Os modelos usados para comparagdo e selecdo da
melhor abordagem foram BERT multilingual uncased, BERT multilingual cased, BioBERTpt(all),
BioBERTpt(clin), BlioBERTpt(bio), Portuguese BERT (BERTimbau) nas versodes large e base, e
CRF, como modelo baseline. Nos resultados, BloBERTpt(clin) obteve o melhor desempenho

com 75.2%, 75.3% e 75.2% nas métricas precisdo, recall e micro Fl-score, respectivamente.
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3.1 Consideracoes Finais

O levantamento de estudos do estado da arte teve como principal foco o entendimento
de como estavam sendo realizadas pesquisas no campo de processamento de textos clinicos
nas tarefas de classificacdo e NER, em especial em trabalhos que utilizassem conjuntos de
dados em portugués. Inicialmente, realizamos um levantamento sobre estudos que realizaram a
classificacdo desses textos e concluimos que abordagens profundas ndo alcangaram resultados
muito melhores do que as técnicas cldssicas, e que era relevante a avaliagc@o de diferentes tipos de
algoritmos de vetorizacdo para essa tarefa. Depois, avaliamos artigos sobre o reconhecimento de
entidades clinicas. Neles, observamos que as entidades extraidas possuiam uma norma coletiva
quanto a sua definicdo, como o uso das entidades droga quimica, procedimento, quantitativo e
achados que ndo sdo especificos de um determinado tipo de documento. Ou seja, as entidades
eram determinadas através de elementos significativos e comuns entre diferentes documentos
clinicos, como receitas, notas clinicas, notas de admissao e alta, etc.

Com esses artigos com NER, surgiu também o interesse na comparacao de modelos
de aprendizado de maquina com modelos de aprendizado profundo para NER, ja que a maioria
dos modelos utilizados nos trabalhos relacionados eram redes neurais, com exce¢ao do CRF.
Além disso, os autores alcangaram bons resultados com o emprego da técnica de ajuste fino em
modelos BERT. Por fim, um ponto evidenciado pelos estudos elencados € a falta de corpora
disponiveis. Dentre todos os trabalhos em portugué€s com textos clinicos, apenas dois foram
disponibilizados. Assim, essas caracteristicas observadas foram utilizadas para a construcdo da

metodologia proposta nesse trabalho.
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta as etapas realizadas para a constru¢ao da base de dados de
documentos clinicos, a classificacdo desses textos e o reconhecimento das entidades clinicas. A
metodologia proposta estd dividida em duas etapas: a construcao da base de dados e classificacao
dos documentos clinicos que a compde; e o reconhecimento de entidades clinicas em receitas

médicas, conforme apresentado nas secdes a seguir.

4.1 Construcao do conjunto de dados e classificacao de documentos clinicos

Esta secdo apresenta a metodologia de classificagdo de textos clinicos e descreve sua
aplicacdo. Ela possui seis etapas: aquisi¢ao da base de dados, pré-processamento dos textos,
rotulacdo, selecao das abordagens de vetorizacdo, treinamento da ensemble e predicao dos rétulos

e validacdo dos resultados. A Figura 3 ilustra tais componentes.
4.1.1 Agquisi¢cdo do conjunto de dados

O banco de dados utilizado neste trabalho é composto por prescri¢cdes, encami-
nhamentos, atestados, relatérios, anotagcdes clinicas e solicitagdes de exames que médicos
produziram durante consultas presenciais. Foram 3.000 amostras coletadas no periodo de 10
de maio de 2010 a 11 de agosto de 2021. O texto dessas amostras estd no formato rich text
(RTF). Foram consideradas trés classes para esta pesquisa: prescri¢des, anotagdes clinicas (lau-
dos, encaminhamentos, atestados e prontudrios) e requisicdes de exames. Escolhemos essas
classes devido ao interesse futuro em extrair informagdes especificas dessas categorias usando o

reconhecimento de entidades nomeadas (NER).
4.1.2 Pré-processamento

Antes de vetorizar o texto, devemos pré-processar os dados para aumentar a qualidade
de sua representacdo. A maioria dos textos médicos estava no formato RTF, entdo realizamos
a conversao dos arquivos para strings com a biblioteca striprtf '. Em seguida, realizamos a
retirada de acentos, excesso de pontuagdo e troca de virgula por ponto em decimais. Depois,
removemos todos os espacos em branco restantes da conversao para string: \t, \n e \r. Finalmente,

convertemos todo o texto em mintsculo. A Tabela 5 apresenta os exemplos do conjunto de

U https://github.com/joshy/striprtf
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PRE-PROCESSAMENTO DO TEXTO

Base de

dados de Remocgao de acentos e R int
textos pontuacao delt,\ne\r Conversao para minusculo
clinicos
3000 amostras
ROTULAGAO \ / SELEGAO DE EMBEDDINGS \
A, Rotulagao manual #"B. Rotulagdo fraca sim | e,
H ) N I Dados de treino: 2100 H
- Rotulaggo: 2 amostras N_gram+TF-IDF
especialistas e 1 nao - Framework Snorkel
especialista Funcé P
- Validagdo: 2 - Fungoes de rotulagao:
ialist regex, palavras-chave e Word2Vec
especialistas rétulos validados Rétulos fracos?
Nao
Doc2Vec
Dataset di .
Dataset com tr:in:ecor: BERTimbau
rétulos ion
validados fracos eSS
\ / kCaixas verdes - embeddings selecionadas /
TREINAMENTO DA ENSEMBLE E S~ELEGAO DA ABORDAGEM PREDIGAO E VALIDAGAO
DE VOTAGCAO
- Dataset de treino (2100 amostras) - Dataset de teste (900 amostras)
..~"'.Ensemble " Validagao

ina de
etores de Suporte|
Floresta Aleatoria Voto por média
simples
Perceptron
Multicamadas H

Figura 3 — Metodologia para classificacdo de documentos clinicos.

Acuracia Kappa Precisao

|

Recall F1-score AUC

Tabela 5 — Exemplos de amostras pré-processadas por categoria no banco de dados.

Categoria Texto pré-processado
Receitas uso oral vertix 1 cx tomar um comp via oral a noite por 2 meses
Notas clinicas ao dentista, encaminho a paciente com suspeita de bruxismo
para avaliacao.
Solicitacdo de exames solicitacao de exame: solicito rm do joelho direito

dados.

4.1.3 Rotulacdo

A primeira rotulagdo foi feita manualmente por dois especialistas (farmacéuticos)
e um nao especialista. Depois de rotular todas as 3.000 amostras (1.000 amostras por tipo de
documento), os dois especialistas validaram os rétulos manuais. Em seguida, dividimos o con-
junto de dados em conjuntos de treinamento e teste, com 2.100 e 900 amostras, respectivamente.
Na Tabela 6, a quantidade de amostras por classe dos conjuntos de treino e teste € apresentada.

Como os dados clinicos sdo sensiveis e hd necessidade de conhecimento médico para rotula-los,
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Tabela 6 — Quantidade de amostras rotuladas por classe nos conjuntos de treino e teste.

Classe Conjunto de treino Conjunto de teste
Receitas 700 300
Notas clinicas 700 300
Solicitagdes de exames 700 300

o uso de supervisdo fraca tornou-se relevante. Assim, usamos o framework Snorkel para criar
um segundo conjunto de treinamento com rétulos fracos.

Funcgdes de rotulagem usando regex e palavras-chave foram criadas e metade das
amostras do conjunto de dados de treinamento com os rétulos validados pelo especialista foram
usados como entrada do framework. Como palavras-chave foram utilizados termos frequentes
encontrados nos documentos. Em receitas, por exemplo, foram identificadas as palavras-chave:
‘uso’, “formula’, *oral’, ’topico’, ’otologico’, ’interno’, 'manipulado’, *manipular’, ’aplicar’,
‘tomar’, ’via’, etc. Ja com relagcdo aos regexs, eles foram gerados de acordo com a estrutura
textual dos diferentes tipos de documentos, como ’(solicito [a-zA-Z]*)’ para solicitacdes de
exames. Depois disso, combinamos os rétulos fracos previstos com o conjunto de dados de
treinamento. No final, tivemos dois conjuntos de dados de treinamento, um com rétulos de
verdade e outro com rétulos fracos.

Utilizamos a Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis
- PCA) (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987) para visualizar o conjunto de dados com a
representacio BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). A Figura 4 mostra a
densidade dos agrupamentos. A classe prescri¢do possui um agrupamento mais denso do que as
classes notas clinicas e solicitacdo de exames. Além disso, hd uma sobreposicao mais significativa
entre os dados das anotagdes clinicas e das aulas de solicitagdo de exames, enquanto os dados
da prescri¢do permanecem em um espaco de representacdo mais distante. Além disso, existem

alguns valores discrepantes entre os agrupamentos, principalmente na classe de notas clinicas.
4.1.4 Selecao de técnicas de vetorizacdo

Para aumentar a variedade de representacdes das amostras de trabalho, selecionamos
duas abordagens para a vetorizagdo do texto. Inicialmente, escolhemos quatro métodos que
foram testados e, a partir deles, foram selecionadas as duas abordagens. Dentre as técnicas
utilizadas para esta etapa, temos o BERTimbau, a versao pré-treinada em portugués do Brasil do

modelo BERT; Word2Vec e sua extensdo para representacdo de documentos, Doc2Vec (KIM et
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Figura 4 - Distribuicdo de classes com o algoritmo PCA nas embeddings do BERTimbau.

al.,2019) e N_gram juntamente com TF-IDF (YUN-TAO; LING; YONG-CHENG, 2005); com
o conjunto de dados criado pelo Snorkel e o conjunto de dados com rétulos verdadeiros.
Usamos a representagdo com o unigrama e bigrama, ja que sao os tipos mais utiliza-
dos de n_gramas na literatura. Essa vetorizagc@o resultou em uma matriz de valores numéricos de
1.400x5.188 correspondente a representacdo N_gram + TF-IDF. No BERTimbau, foi utilizada
a versao base ("bert-base-portugués-case’), resultando em uma matriz de saida de 1.400x768.
Treinamos os dois ultimos modelos nas amostras para a etapa de sele¢do do algoritmo de ve-
torizacdo. No Word2Vec, o modelo utilizado foi o bag-of-words continuo, e o resultado tem
dimensao de 1.400x 100, enquanto o Doc2Vec produziu uma representacao de 1.400x 128. Nas
abordagens de vetorizacdo, usamos 1.400 amostras do conjunto de dados de treinamento. Depois,
usamos a saida desses quatro métodos como entrada para o classificador SVM e empregamos
a validagdo cruzada com k-fold igual a 10. A partir dos resultados obtidos, os dois métodos
selecionados foram a juncdo de N_gram com o TF-IDF, com a representacao dos conjuntos de

dados com rétulos verdadeiros e fracos, e BERTimbau.

4.1.5 Ensemble e validacao

Uma ensemble de classificacdo para documentos clinicos foi desenvolvida, consis-
tindo em um conjunto de classificadores treinados individualmente cujas previsdes sdo combina-
das de alguma forma para formar a previsao final. Utilizamos a votacdo por média simples, ou
seja, a média das probabilidades de certeza de classificagao dos modelos.

Treinamos o conjunto usando 2.100 amostras com os seguintes classificadores:

Random Forest (RF) (SWAIN; HAUSKA, 1977), Multilayer Perceptron (MLP) (HORNIK;
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STINCHCOMBE; WHITE, 1989) e Support Vector Machine (SVM) (BURGES, 1998). Eles
foram selecionados porque, de acordo com a literatura, sdo amplamente utilizados na classificacao
de documentos clinicos. Cada classificador teve como entrada as trés embeddings definidos
na etapa anterior, a representacdo do conjunto de dados de treinamento com rétulos ground-
truth e fracos com N_gram+TF-IDF, com dimensdo 2.100x7.442, e a representacio feita pelo
BERTimbau, com dimensao de 2.100x768.

No SVM, definimos o parametro de regularizagdo como 1,0 e a funcdo de base
radial como kernel. No RF, definimos o niimero de arvores para 100 e ndo houve profundidade
maxima da arvore. No MLP, usamos 100 neurdnios na camada oculta. Adotamos a abordagem
de validacdo cruzada com 10 dobras para criar os nove conjuntos de rétulos a serem usados no
conjunto. Depois de combinar os rétulos, usamos a ensemble para prever as 900 amostras do
conjunto de dados de teste. A avaliagdo do desempenho das diferentes etapas do trabalho foi
feita por meio do uso das métricas acuricia (Acc), kappa (Kap), precisao (Prec), recall (Rec),

F1-score (F1) e area sob a curva ROC (AUC).

4.2 Reconhecimento de entidades nomeadas clinicas

Essa secdo apresenta as etapas realizadas para a extracao das entidades nomeadas.
Inicialmente, foram selecionadas amostras de receitas clinicas na etapa de selecdo do conjunto
de dados para a tarefa NER. Depois, foram tokenizadas e rotuladas manualmente. Por fim, o
corpus anotado foi usado para a comparacao de cinco métodos de reconhecimento de entidades.

A Figura 5 fornece uma ilustracdo de todas essas etapas.

Aquisicao dos dados | : i | Pré-processamento | ! : Rotulagido : Métodos de NER*
) : : — : : : : Caract. cust.™ +
! B Remocédo de ! B 2 ndo especialistas - ' H Perceptron
H H pontuacéo excessiva H H Formato 10B2 H H
i : i : i : Caract. cust.**

Base de dados de E H E H E H + Multinomial NB

documentos clinicos e = - =
! ' A ! ' Validacio por ! H
: : Remogéo de espagos| ! : especialista : : Caract. cust*

excessivos +CRF
-
—> A

B : H : H : Glove + BiLSTM
1 : H : H : BERTimbau com
500 receitas selecionadas H — | H | H

Tokenizacao
Corpus rotulado ajuste fino

* Reconhecimento de entidade nomeada
** Caracteristicas customizadas

Figura 5 — Metodologia de reconhecimento de entidades clinicas em receitas médicas.
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Tabela 7 — Descricao das entidades clinicas do trabalho e exemplos de tokens por entidade.

Entidade Descri¢ao da entidade Tokens

APR Forma de apresentacdo do medicamento Creme

DOS Dosagem do medicamento prescrito 150 mg

DUR Duragao do tratamento 5 dias
FREQ Frequéncia de uso 1x/dia

MED Nome do medicamento Allegra

QTD Quantidade de uso durante o tratamento 1 caixa ou 1 comprimido
VIA Via de administrac¢do Uso tépico

4.2.1 Rotulacdo para NER

Para a etapa de NER, foram selecionadas 500 receitas médicas do conjunto de dados
rotulado na Sec¢do 4.1. Depois dessa selecdo, foi feita a tokenizacdo das sentencas. Apds isso,
sete categorias de entidades foram escolhidas por um especialista para a rotulagdo do conjunto
de dados, sendo elas: via de administracao, nome do medicamento, apresentacdo, dosagem,
quantidade e frequéncia de uso, e duracio do tratamento. A defini¢do das entidades participantes
na rotulacdo deu-se pelo levantamento dos elementos caracterizantes de receitas clinicas. Na
Tabela 7, uma descricdo das entidades deste trabalho é apresentada conforme exemplos de tokens
encontrados no conjunto de dados.

Depois da defini¢cdo das entidades clinicas, o formato Inside-Outside-Beginning 2
(I0B2) (SANG; VEENSTRA, 1999) foi escolhido como esquema de rotulagdo de tokens. Essa
técnica permite identificar fokens no inicio (B) ou dentro (I) de uma entidade nomeada, ou
tokens nao participantes (O). Depois disso, dois ndo especialistas rotularam as amostras € um
especialista validou as discordancias. Para avaliar a confiabilidade da rotulacio, baseado no
trabalho (PETERS et al., 2022), o calculo da concordancia entre anotadores (Inter-Annotator
Agreement - IAA) foi realizado, com o uso da Equacgao 4.1. Ao final, a distribuicao de tokens dos

sete tipos de entidades incluidas no conjunto de dados foi calculada e € mostrada na Tabela 8.

tch
TAA = e @4.1)

" matches + non_matches’

onde matches € a quantidade de amostras rotuladas igualmente entre os rotuladores e non_matches
¢ a quantidade de divergéncias.

A confiabilidade da rotulagdo se da pela demonstragcdo da validade do esquema de
rotulacdo, ja que se a rotulacdo ndo for consistente, entdo algum dos rotuladores estéd errado
ou o esquema de anotacdo é inadequado para os dados (ARTSTEIN; POESIO, 2008). Na

area médica, Landis e Koch (1977) propdem que os valores de IAA sejam categorizados como
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Tabela 8 — Quantidade de tokens rotulados por entidade no conjunto de dados.

Entidade Quantidade no conjunto de dados

APR 147
DOS 987
DUR 1497
FREQ 2936
MED 1625
QTD 2796
VIA 1901
All 19882

0,41 <IAA <0,6 (moderado), 0,61 < TAA < 0,8 (substancial) e IAA < 0,81 (quase perfeito).
Neste trabalho, obtivemos um IAA de 0,896, evidenciando a consisténcia do corpus e que os
rotuladores tiveram um entendimento semelhante das diretrizes de anotagdo, obtendo assim um

desempenho significativo.
4.2.2 Extracao de caracteristicas e abordagens NER

Para a extragdo de caracteristicas, duas técnicas foram usadas: caracteristicas cus-
tomizadas e as embeddings criadas pelo modelo Glove. A selecdo dessas técnicas ocorreu
pelo interesse em se avaliar o uso tanto de caracteristicas calculadas conforme a estrutura do
texto quanto aquelas geradas a partir de modelos de aprendizado profundo que consideram o
contexto dos fokens para a vetorizagdo. Na primeira abordagem, baseado nos trabalhos (LO-
PES; TEIXEIRA; OLIVEIRA, 2019; SOUZA et al., 2019; LOPES; TEIXEIRA; OLIVEIRA,
2020), foram utilizados os elementos ortograficos e morfolégicos, assim como linguisticos para
caracterizacdo do texto. A lista de caracteristicas customizadas é apresentada a seguir.

* Ortografica e morfoldgica
— O token é um sinal de pontuagao;
— O token tem apenas caracteres ASCII;
— O token tem apenas caracteres mindsculos;

O token tem apenas caracteres maitsculos;

O roken tem apenas caracteres alfabéticos;

O token é numérico;

O token é alfanumérico;

O token comeca com um caractere maitsculo;

n_n

— O token termina em "a". Isso ocorre para substantivos femininos regulares do
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portugués;

O token termina em "s". Isso ocorre para substantivos plurais regulares do portugués;

[IP2)

A forma do token, convertendo caracteres maiusculos em “A”, mindsculos em “a”,

TR

nimeros em “#” e pontua¢do em “-”’;

Comprimento do token;

Prefixos e sufixos do token usando uma janela de 5 caracteres para ambos os afixos;

A palavra tem mais de 2 consoantes consecutivas;

Numero maximo de consoantes consecutivas;

A palavra estd no inicio da frase;

Todas as palavras na frase sdo maiusculas;

Todas as palavras na frase sao minudsculas;

A palavra tem acento;

Numero de vogais da palavra;

A palavra ndo tem vogais;

Nimero maximo de vogais consecutivas;

A palavra estd no final da frase.
* Linguistica
— Tag de parte do discurso criada com a biblioteca spacy;
— Lema do token também criado com a biblioteca spacy.

Para o reconhecimento das entidades nomeadas, utilizamos os modelos Perceptron,
MNB, CRF, BiLSTM e realizamos o ajuste fino do BERTimbau para as entidades clinicas do
conjunto de dados. Nas duas primeiras abordagens, com os modelos Perceptron e MNB, a matriz
resultante da etapa de extracdo de caracteristicas customizadas foi convertida para um diciondrio
e todas as strings foram mapeadas utilizando a codificacdo bindria one-hot. Uma busca de
hiperparametros foi realizada para os dois classificadores, com o Perceptron sendo inicializado
com o nimero maximo de iteragdes igual a 50, e a MNB com o pardmetro de suavizagao aditivo
de 0.01. Na Tabela 9, os hiperparametros selecionados para cada modelo sio apresentados.

No método com o modelo CRE, a etapa de vetorizagdo apds a extracdo de caracterfs-
ticas ndo foi necessdria, ja que o modelo implementa a prépria vetorizagdo, com as caracteristicas
sendo formatadas em um dicionario. Assim como nos dois primeiros modelos, uma busca
de hiperparametros foi realizada e os coeficientes de regularizagdo L1 e L2 foram definidos

como 0,09362135735093031 e 0,29134934387516137, respectivamente, € 0 nimero maximo
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Tabela 9 — Parametros selecionados por modelo.

Parametro

Valor

Perceptron

Numero maximo de iteragdes

50

Naive Bayes Multinomial

Alpha 0,01
CRF

Algoritmo de treinamento L-BFGS
Coeficiente de regularizacdo L1 0,09362135735093031
Coeficiente de regularizacdo L2 0,2913493438751613
Numero maximo de iteragdes 100

BiLSTM
Nimero de épocas 5
Tamanho do lote 1
Otimizador Adam
Numero de neurdnios 352
Taxa de dropout 0,1
Algoritmo de ativagdo Softmax

BERTimbau com ajuste fino

Numero de épocas 10
Tamanho do lote 4
Taxa de aprendizado 3e-5
Weight decay 0,01

de iteragdes como 100. O algoritmo de treinamento escolhido foi o0 método L-BFGS (LIU;
NOCEDAL, 1989).

Com relacdo ao quarto método, utilizamos a versao pré-treinada em portugués com
dimensdo 100 do modelo Glove 2, baseado no trabalho (SILVA; OLIVEIRA, 2022). A escolha
da dimensao desse modelo se deu pelo interesse em se obter um vetor de representacdao que
capturasse informacdes, mas que ndo fosse o mais complexo computacionalmente dentre a lista
disponibilizada. Apods isso, criamos o vocabulario do trabalho com base nos fokens tnicos
encontrados no conjunto de dados, com tamanho final de 1524, e depois geramos a matriz de
representacdo através desse vocabuldrio, obtendo uma matriz de dimensao de 1524 x100. Um
padding de 238, tamanho da maior sentenga, foi aplicado em todas as receitas. Uma busca por
hiperparametros também foi realizada com o framework KerasTuner (MANASWI; MANASWI,
2018), sendo eles o nimero de neur6nios na camada BiLSTM, a taxa de dropout, o algoritmo de
otimizacao, o nimero de épocas e o tamanho do lote. Assim, definimos a arquitetura da rede
BiLSTM. A camada inicial foi a de embedding com a dimensao de entrada de 1524, sendo o

tamanho do vocabuldrio, e inicializada com os pesos da matriz de representagdo. A camada

2 http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
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seguinte foi a Bidirecional LSTM, com nimero de neurdnios de 352 e dropout de 0,1. A dltima
camada foi a Dense, com o algoritmo de ativacao softmax e a dimensionalidade da saida de 15,
numero de entidades do trabalho. Os valores escolhidos foram 1 para o tamanho do lote e 5 para
as épocas.

Por fim, para o ajuste fino, a versao pré-treinada em portugués do BERT foi selecio-
nada, o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Esse modelo de linguagem foi
escolhido com o intuito de avaliar o uso de uma rede com ajuste fino pré-treinada em portugués
para a tarefa de NER clinico e analisar como essa rede se comportaria em comparagao com ou-
tras abordagens de extracdo. Utilizamos o "bert-base-portuguese-case’, tanto como tokenizador
quanto como modelo de classificagdo de tokens. O padding das receitas também foi de acordo
com o tamanho da maior sentenca. Implementamos o ajuste fino e executamos o processo de
treinamento usando os médulos e a API Trainer da biblioteca HuggingFace Transformer(WOLF
et al., 2020), que € otimizada e oferece uma ampla gama de op¢des de treinamento e recursos
integrados. Os hiperpardmetros termo de regularizacdo, também conhecido como decaimento de
peso (weight decay), assim como o nimero de épocas, a taxa de aprendizado e o tamanho do lote

foram definidos de acordo com os valores utilizados no trabalho (SCHNEIDER et al., 2020).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentamos e discutimos os resultados obtidos na defini¢do dos
componentes da ensemble proposta e na classificacdo da base de textos clinicos, assim como
a rotulacdo do conjunto de dados para NER e a comparacdo dos modelos utilizados para o

reconhecimento de entidades clinicas.

5.1 Resultados da definicio dos modelos de vetorizacao

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos na avaliagdo de diferentes técnicas de
vetoriza¢do com a SVM. As embeddings produzidas pelo BERTimbau e o N_gram+TF-IDF com
rétulos verdadeiros e fracos tiveram os melhores desempenhos. O Word2Vec também obteve
resultados com valores acima de 0.90 nas métricas, porém seus resultados ainda foram inferiores
as abordagens j4 citadas. Das abordagens avaliadas, o Doc2Vec teve o pior desempenho.

Dois fatores explicam os resultados obtidos pelo Doc2Vec: (1) este modelo ge-
ralmente requer documentos mais longos e informativos, e (2) para obter resultados mais
conclusivos, o Doc2Vec necessita de um vocabuldrio rico e diversificado, ou seja, com maior
multiplicidade de tokens tinicos. Nosso conjunto de dados possui, em sua maioria, documentos
curtos e uma extensa repeticao de fokens nas amostras. Essa repeticdo ocorre por meio do uso ja
difundido de uma estrutura padrdo para a criacao desses textos clinicos. Assim, Word2Vec utiliza
associacao de palavras e tende a ter melhores resultados com o conjunto de dados proposto do
que modelos para representacao de documentos.

As representacdes do conjunto de dados com rétulos verdadeiros com os métodos
BERTimbau e N_gram+TF-IDF obtiveram os mesmos valores nas métricas. O BERTimbau,
um modelo pré-treinado em portugués brasileiro e um método de embutir palavras que retorna
diferentes vetores para 0 mesmo termo, dependendo do contexto de uso, pode criar embeddings
fortemente contextuais. Assim como N_gram+TF-IDF pode gerar associacdes de palavras
através da sequéncia de tokens utilizados, mantendo o contexto de cada amostra. Esses modelos
produzem representagcdes contextuais e encontram padrdes nas amostras que facilitam a discri-
minacdo entre as classes. Com relagdo aos resultados com o framework Snorkel, por se tratar
de uma metodologia em que foram utilizados rétulos fracos, esses resultados sdo animadores,
pois sdo numericamente compardveis a abordagens treinadas apenas pelo conjunto de dados com

rétulos de verdade de campo, obtendo resultados como 0.964-0.03 em acurécia, precisdo, recall
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Tabela 10 — Resultados obtidos usando combinacdes de embeddings com o classificador SVM. Em negrito estio os
melhores resultados.

Embedding Acc Kap Prec Rec F1 AUC
BERTimbau 0.99+£0.01 0.98+0.02 0.99+0.01 0.9940.01 0.99+0.01 1.00+0.00
Doc2Vec 0.73+£0.02 0.5940.03 0.74+0.02 0.734+0.02 0.73+£0.02 0.9140.02
N_gram+TF-IDF 0.99+0.01 0.98+0.02 0.99+0.01 0.994+0.01 0.99+0.01 1.00+0.00
Snorkel+N_gram+TF-IDF  0.96+0.03 0.944+0.04 0.96+0.03 0.96+0.03 0.96+£0.03 0.99+0.01
Word2Vec 0.94+0.02 0.914+0.03 0.94+0.02 0.9440.02 0.94+0.02 1.0040.00

Tabela 11 — Resultados obtidos com a predicdo.

Classificador embeddings Acc  Kap Prec Rec F1 AUC
N_grama+TF-IDF 099 099 099 099 099 1.00
RF Snorkel+N_grama+TF-IDF 097 095 097 097 097 1.00
BERTimbau 098 09 098 098 098 1.00
N_grama+TF-IDF 099 099 099 099 099 1.00
MLP Snorkel + N_grama + TF-IDF 097 095 097 097 097 1.00
BERTimbau 099 099 099 099 099 1.00
N_grama+TF-IDF 099 099 099 099 099 1.00
SVM Snorkel + N_grama + TF-IDF 099 098 099 099 099 1.00
BERTimbau 098 09 098 098 098 1.00
Ensemble proposta 099 099 099 099 099 -

e pontuagao F1, 0.94+0.04 em kappa e 0.99+0.01 em AUC.

5.2 Resultados da classificacao

Tabela 11 apresenta os resultados de classificacao obtidos com o conjunto de dados
de teste. H4 significativa similaridade nos resultados da classificacao, independentemente da
abordagem utilizada. Com uma estruturagdo particular ja amplamente utilizada em sua criagao,
a categorizacdo do conjunto de dados ndo se torna uma tarefa complexa. Amostras de prescri¢ao,
por exemplo, seguem um padrdo formativo com caracteristicas como via de administracao,
dosagem e nome do medicamento. As solicitagdes de exames apresentam informagdes como o
nome do procedimento ou exame e a drea ou local do procedimento. Essa padronizacdo, aliada
ao contexto de cada amostra mantido pelos embeddings, torna a discretizacao entre as classes
altamente eficiente.

A Tabela 12 compara o nimero de amostras erroneamente classificadas por categoria
obtidas com o ensemble e os classificadores tnicos que o constituem. Numericamente, a
abordagem N_gram+TF-IDF utilizando o classificador MLP teve o menor niimero de erros,

embora o uso desse método de vetorizagcdo produza os melhores desempenhos independentemente
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Tabela 12 — Distribuicdo do nimero de amostras erroneamente classificadas na predicao.

Classificador  embeddings Receitas Notas Exames Total
N_gram+TF-IDF 1 1 5 07
RF Snorkel+N_gram+TF-IDF 2 18 7 27
BERTimbau 1 13 8 22
N_gram+TF-IDF 0 2 4 06
MLP Snorkel+N_gram+TF-IDF 1 23 6 30
BERTimbau 1 4 3 08
N_gram+TF-IDF 0 1 6 07
SVM Snorkel+N_gram+TF-IDF 0 5 10
BERTimbau 1 13 8 22
Ensemble 0 4 4 08

do classificador utilizado. Outras abordagens de classificagdo também obtiveram menos erros,
como BERTimbau com a MLP e o conjunto de dados fracamente rotulado com N_gram+TF-IDF
com a SVM.

A classe de receitas € a que oferece menor dificuldade em termos de discretiza¢ao
em comparacdo com as outras categorias (vide Fig. 4). A classe de solicitagdo de exames obteve
uma padronizacao de erros independente da metodologia. Na classe de notas clinicas, os classifi-
cadores treinados com o Snorkel+N_gram+TF-IDF tiveram os piores desempenhos, exceto com
SVM; a rotulagem fraca justifica esse comportamento. O Snorkel teve dificuldade em discretizar
esta classe, pois havia amostras com elementos ambiguos ou que nao ofereciam informagdes
suficientes para serem identificadas. Porém, o Snorkel obteve desempenho semelhante com o
conjunto de dados de rétulos validados, provando sua eficicia na criagdo de conjuntos de dados
de treinamento fracamente rotulados.

E importante também mencionar o uso de uma ensemble para a classificacdo de
documentos clinicos. As ensembles produzem um desempenho mais preciso nos resultados do
que classificadores tnicos, pois as previsoes de diferentes fontes sdo mescladas, reduzindo assim
a propagacao ou dispersao das previsdes e do desempenho do modelo. Desta forma, o uso de

ensembles produz modelos com maior robustez ou confiabilidade em desempenho médio.

5.3 Reconhecimento das entidades nomeadas clinicas

Todos os resultados mostrados nessa se¢ao foram obtidos usando k-fold igual a 10,
ou seja, os valores sdo suas respectivas médias e desvios-padrao. Na Tabela 13, sdo apresentados

os resultados dos experimentos com as abordagens de classificacdo. Observa-se que os modelos
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Tabela 13 — Resultados obtidos na extra¢do de entidades clinicas em receitas médicas.

Modelo Acurécia Precisdo Recall F1-score
Custom features + Perceptron 0.70+0.145 0.5940.136 0.58+0.106 0.5240.135
Custom features + Naive Bayes Multinomial 0.92+0.019 0.87+0.044 0.924+0.019 0.88+0.034
Custom features + CRF 0.98+£0.004 0.98+0.010 0.964+0.011 0.97£0.009
Glove + BiLSTM 0.99+0.001 0.99+0.013 0.9940.011 0.99+0.012
Finetuned BERTimbau 0.994+0.003 0.99+0.011 0.99+0.010 0.99+0.011

de aprendizado profundo e o CRF superaram as outras duas abordagens, com o pior desempenho
sendo obtido pela Perceptron com a extracdo das caracteristicas customizadas.

Embora os resultados demonstrem que os métodos de aprendizado de maquina
sdo eficazes, eles dependem fortemente do corpus, tanto com relagdo ao tamanho quanto a
selecdo de caracteristicas para a identificacdo de padrdes. Por outro lado, os métodos baseados
em aprendizado profundo podem incorporar as informacdes de contexto e evitar o custoso
trabalho de selecdo de caracteristicas, ja que eles sdo eficazes na aprendizagem automdtica de
representacdes uteis. Com relagdo ao modelo CRF, método dominante na resolu¢ao de problemas
NER antes da prevaléncia das redes neurais, € importante apontar os excelentes resultados obtidos
e o custo computacional menor comparado a outras abordagens de NER (AMARAL; VIEIRA,
2014), produzindo resultados acima de 0,95 em todas as métricas de avaliacao.

Outro ponto importante € quanto ao uso de caracteristicas customizadas conforme
a estrutura textual das receitas e o uso de embeddings criados por modelos de linguagem. Por
ser uma metodologia de extracdo de caracteristicas facilmente implementada e com um custo
computacional menor, a primeira abordagem é uma opcao adequada para um método baseline,
entretanto é necessaria uma etapa de engenharia de caracteristicas e conhecimento de dominio
para a correta sele¢do de caracteristicas a serem utilizadas na metodologia. J4 as abordagens com
modelos de linguagem, mesmo nao sendo pré-treinadas no dominio, mas apenas no idioma do
conjunto de dados, extraem automaticamente as caracteristicas mais relevantes e tteis dos dados,
representando-os conforme as semelhancgas e relacdes entre as palavras. Assim, eles conseguem
produzir vetorizagdes contextuais dos fokens e diminuir a complexidade da representagdo.

Na Tabela 14, sdo apresentados os resultados nas métricas de avaliacao de acordo
com as entidades clinicas. VIA foi a entidade que obteve os maiores valores nas métricas em
comparagdo com as outras entidades, independente da abordagem utilizada. Em contrapartida,
a entidade APR foi a que teve o pior desempenho nessa mesma comparacao. Esses resultados

ocorreram devido a quantidade e o formato das amostras encontradas no conjunto de dados.



57

APR ¢ a classe com o0 menor nimero de amostras e também a entidade com a maior discrepancia
quanto ao entendimento na rotulacdo. J4 VIA ¢€ a terceira classe com a maior quantidade de
amostras e, diferentemente das duas primeiras (FREQ e QTD), possui grande padronizacao
quanto ao formato em que sdo constituidos os tokens.

Como observado na Tabela 13, a Perceptron teve resultados inferiores nas entidades
em relacdo aos demais modelos. Isso se deu por ser um modelo linear, o que faz com que haja
erros na classificagdo de um conjunto de dados em que as classes se sobrepdem e comparti-
lham vocabulério semelhante. J4 o BERTimbau com ajuste fino, no geral, superou as outras
metodologias em todas as entidades, com apenas MED e QTD tendo desvios-padrao superiores
no Fl-score que as metodologias CRF e BiILSTM. Esse tipo de modelo de linguagem produz
representacdes contextuais fortes através de padrdes linguisticos, o que facilita a discriminacdo
entre classes. Além disso, o uso da técnica de ajuste fino permitiu que o modelo alcancasse
6timo desempenho mesmo com o uso de um conjunto de dados pequeno, devido aos pesos

pré-treinados do modelo na tarefa original.



Tabela 14 — Resultados obtidos segundo as classes da extra¢do de entidades clinicas em receitas médicas.

Modelo Entidade

Precisio

Recall

F1-score

APR
DOS
DUR
Custom features + Perceptron FREQ
MED
QTD
VIA

0.04+0.065
0.75+0.336
0.57£0.399
0.64£0.414
0.46£0.397
0.61£0.287
0.90+0.217

0.42+0.420
0.62+0.316
0.62+0.411
0.42£0.303
0.37£0.405
0.76£0.323
0.71+0.225

0.07+0.095
0.65+0.320
0.59+0.392
0.47£0.317
0.36+0.344
0.63£0.250
0.74+0.224

APR
DOS
DUR

FREQ
MED
QTD
VIA

Custom features + MNB

0.64£0.266
0.89+0.048
0.83+0.159
0.92+0.039
0.90£0.140
0.83£0.151
0.99+0.007

0.95+0.218
0.931+0.042
0.924+0.086
0.84+0.117
0.95£0.045
0.93£0.064
0.99+0.008

0.76£0.237
0.91+0.033
0.86+0.116
0.871+0.077
0.92£0.095
0.87£0.099
0.99£0.005

APR
DOS
DUR

FREQ
MED
QTD
VIA

Custom features + CRF

0.92+0.226
0.98+0.022
0.99+0.022
0.97+0.016
0.95+0.037
0.98+0.016
0.99£0.005

0.81£0.232
0.97+0.039
0.98+0.017
0.97+0.017
0.931+0.051
0.99£0.016
0.99£0.007

0.86+0.221
0.97+0.022
0.98+0.010
0.97+0.013
0.941+0.037
0.99+0.011
0.99£0.004

APR
DOS
DUR

FREQ
MED
QTD
VIA

Glove + BiLSTM

0.91+0.113
0.99£0.007
0.98+0.017
0.98+0.024
0.99+0.010
0.98+0.026
0.99£0.005

0.9110.124
0.98+0.040
0.99+0.013
0.99+0.015
0.99+0.007
0.994+0.012
0.99£0.004

0.90+0.101
0.99£0.024
0.98+0.012
0.98+0.019
0.99+0.008
0.99£0.019
0.99£0.004

APR
DOS
DUR

FREQ
MED
QTD
VIA

Finetuned BERTimbau

0.95+0.082
1.00+0.000
0.99+0.005
0.99+0.005
0.99+0.012
0.99+0.030
0.99+0.003

0.98+0.060
0.99+0.036
0.99+0.005
0.99+0.005
0.99+0.010
0.99+0.011
0.99+0.004

0.97+0.068
0.99+0.019
0.99+0.005
0.99+0.005
0.99+0.011
0.99+0.020
0.99+0.002

58
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, uma base de documentos clinicos em portugués brasileiro foi cons-
truida. A partir dessa base, foram propostos uma ensemble de classificacdo e a comparacao de
abordagens de reconhecimento de entidade nomeadas. Através da metodologia de classificacio,
concluimos que a estratégia de supervisao fraca pode treinar modelos de aprendizado de maquina
com alta efici€ncia na rotulagem de textos clinicos.

No tocante a comparacao de métodos NER, nossos experimentos mostram que as
abordagens de aprendizado profundo obtém resultados superiores as abordagens de aprendizado
de maquina. Com esses resultados, concluimos que o uso de embeddings de palavras e modelos
de DL t€ém melhor desempenho do que o uso de caracteristicas customizadas e classificadores de
aprendizado de maquina, evidenciando que a aprendizagem por transferéncia com modelos de
dominio pode beneficiar tarefas clinicas, de forma estatisticamente significativa.

Como limita¢Oes deste trabalho, apontamos o tamanho do conjunto de dados com
3000 amostras rotuladas e sua alta padronizagdo em termos de formatos de amostra por classe.
Ou seja, existe um padrao evidente nos textos de acordo com a categoria de documento analisada.
Assim, como trabalhos futuros, adicionaremos amostras que nao contenham os elementos tipicos
das classes e dividiremos as classes em outras categorias de interesse, como prescricoes de
industrializados e manipulados, encaminhamentos, atestados médicos, entre outros. Além disso,
avaliaremos a extracdo de relagcdo entre entidades para a realizacdo de testes de interagcdes

medicamentosas.
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