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8.1 Introducao

A 4rea da saide é uma das mais importantes em nossas vidas e, nos ultimos anos, tem
se beneficiado do uso da tecnologia para melhorar o diagnéstico, o tratamento e a gestao
de pacientes. A aplicagdo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem sido
fundamental para avancar nessa area, pois permite a andlise de grandes volumes de dados
nao estruturados gerados em ambientes clinicos (Turchioe et al., 2022).

O dominio da medicina abrange diversos tipos de texto, utilizados para distintas ativida-
des produtoras de significado, que desenvolvemos em nosso convivio social. Chamamos
essas atividades de socio-semioticas. Estudos da linguagem baseados em pesquisas antropo-
légicas modelam essas atividades socio-semidticas em oito tipos (Matthiessen et al., 2008;
Matthiessen, 2013).

A Figura 8.1 mostra os oito tipos de atividades socio-semiéticas e os tipos de texto
mais representativos de cada um deles no dominio da medicina. Essas atividades sao
desenvolvidas por meio de textos escritos e falados, com funcoes especificas na nossa
sociedade. Atividades nas quais a linguagem verbal tem um papel ancilar ou complementar
sdo, por exemplo, a execugdo de procedimentos cirurgicos, durante a qual agoes podem ser
verbalizadas ou nao.

Mas, na grande parte das atividades humanas, a linguagem tem um papel constitutivo.
Temos desde atividades que envolvem um uso especializado da linguagem para organizar a
producao de conhecimento em tratados de medicina, livros didéticos e artigos académicos,
até atividades que envolvem um uso menos especializado, como o compartilhamento
de experiéncias no ambito privado, nas interacoes entre pacientes e familiares ou entre
participantes de féruns online sobre cuidados em satde. Para a atividade de instruir e
regular o comportamento, temos textos como bulas de medicamentos, cartilhas, normativas,
manuais de instrucdo de equipamentos. Mesmo no dominio da medicina, hd também textos
pelos quais é construida uma realidade ficcional, como é o caso de séries e filmes que
recriam interacoes em contextos médicos.

Uma atividade socio-semidtica muito relevante no dominio da medicina é documentar
fatos e experiéncias, por meio de questionarios aplicados ao paciente, registros de exames
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Figura 8.1: Tipos de texto no dominio da medicina
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clinicos e relatos de profissionais da saide, nos quais sdo documentadas percep¢oes sobre
a saude do paciente. Esses textos sao conhecidos em PLN como narrativas clinicas e
abrangem notas de evolucao de enfermagem, sumaérios de alta, boletins médicos, e notas em
texto livre em campos préprios do prontuério eletronico do paciente. Cada um desses tipos
de texto pode oferecer informagoes valiosas a serem obtidas por meio do PLN mais adequado
as caracteristicas do texto. Artigos académicos, por exemplo, podem ser usados para a
extracao de ontologias, que sdo estruturas seméanticas que permitem uma representacao
formal de conceitos, suas propriedades e relagoes. Essas ontologias podem ser usadas
para facilitar a compreensao de termos técnicos e complexos em diferentes areas da saude,
permitindo que as informagoes sejam compartilhadas de forma mais clara e precisa (Jiang
et al., 2020). Também podemos identificar padrdes e relacionamentos entre os dados e a
construcao de modelos preditivos (Lee et al., 2019).

Narrativas clinicas, por outro lado, sdo textos nao estruturados que oferecem informagoes
valiosas sobre a histéria do paciente, incluindo seus sintomas, histérico médico, estilo de vida
e outras informacoes relevantes. A mineracio desses dados pode ser usada para identificar
padroes e relacionamentos entre os dados, permitindo uma melhor compreensao da condi¢ao
do paciente e a construcao de modelos preditivos para prever possiveis complicacdes ou
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doengas (Wu et al., 2018).

Assim como nas narrativas clinicas, dudios produzidos por pacientes podem dar pistas
de condigoes de saiude que afetam voz e fala, especialmente as que afetam o sistema
respiratério. No Classificacdo de Audio aplicada & Satde, o leitor encontra modelos e
técnicas de classificacio de dudio para a voz e fala de pacientes com problemas respiratérios.

8.2 O texto livre em narrativas clinicas

Com o advento do Registro Eletronico de Satide (RES)!, como é denominado no Brasil,
ou em inglés, o Electronic Health Record (EHR), a quantidade de dados gerados relativos
a atencao aos pacientes aumentou significativamente. Os prontudrios eletronicos podem
conter dados estruturados, semiestruturados ou ndo estruturados, todos eles oferecendo uma
grande quantidade de informagdes sobre o paciente. A mineracdo desses dados pode ajudar
a identificar tendéncias e padrbes em relacdo a diagndsticos, tratamentos e resultados,
permitindo uma melhor gestao do cuidado do paciente e um melhor planejamento da
assisténcia (Shickel et al., 2017).

Os dados clinicos presentes nas narrativas clinicas em texto livre (dados nao estruturados)
apresentam caracteristicas tinicas que dificultam sua andlise e interpretacao. Esses dados
sao frequentemente apresentados em linguagem médica especializada, repleta de termos

técnicos, jargoes e abreviaturas que podem variar entre os distintos profissionais de saude.

Esses textos também podem conter erros de digitacao, ortografia ou gramaética, tornando a
interpretacdo ainda mais complexa (Dalianis, 2018). A Figura 8.2 apresenta um exemplo
de narrativa clinica adaptada para fins de ilustragdo. Nela podemos observar que as
informagGes podem ser estruturadas de acordo com categorias destacadas com cores e
rotuladas na legenda da figura.

No escopo do que chamamos narrativas clinicas, ha diferentes tipos de texto, os quais
apresentam desafios especificos em termos do tipo de linguagem e também da relevancia
das informacoes registradas. Por exemplo, as notas de evolugdo de enfermagem podem ser
mais descritivas e detalhadas do que outros tipos de texto, enquanto os sumarios de alta
podem fornecer informagoes importantes sobre a condi¢do atual do paciente e seu histérico
de tratamento. Ja as notas de ambulatorio podem ser mais informais e fragmentadas, o que

dificulta sua andlise por modelos treinados com outros tipos de texto em outros dominios.

Isso demanda a anotagdo manual de narrativas clinicas de forma contarmos com modelos
mais refinados.
Como todo processo manual, a anotagao de narrativas clinicas requer tempo e recursos,

o que dificulta a construgdo de grandes datasets para treinamento de modelos de PLN.

Como resultado, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina em dados clinicos

sofre limitagoes pela disponibilidade de dados anotados manualmente (Koleck et al., 2019).

Uma saida é utilizar modelos genéricos para pré-processamento, sendo a saida avaliada
manualmente. Um exemplo deste tipo de trabalho é a anotacdo do corpus Depclin-Br,
que vem sendo desenvolvida por uma equipe de cientistas da computacdo da PUCPR e de
linguistas da Faculdade de Letras da UFMG. Trata-se de um conjunto de narrativas clinicas
jé anotadas em termos de entidades no dominio clinico e constituindo o corpus SemClinBr
(Oliveira et al., 2022a). Uma parte desse corpus foi anotada morfossintaticamente com

No Sistema Unico de Satide (SUS), as informagoes dos usuérios sdo coletadas e armazenadas por meio do
Prontudrio Eletronico do Cidaddo (PEC). Nele, hd campos pré-determinados que podem ser preenchidos
com texto livre.
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Figura 8.2: Exemplo de narrativa clinica elaborada para fins de ilustragdo. Na legenda, as
categorias de informacgoes que podem ser encontradas neste tipo de texto.

AP: HAS . Obesidade . DM. Tabagista. | Refere HAS desde 21 anos de idade, irregular controle da presséo arterial.

Ao exame: BEG, CHAAA, eupneico. ACV: BRNF, sem sopro. PA 159X100 mmHg, FC 89. AR: MV+ s/ RA . ABD
- flacido , indolor a palpacéo , sem visceromegalias . MMII : edema bilateral ++/+4 .

USG rins normal . Doppler MMII normais . ECG @ BAV 1° G, BRD . TE Externo : baixa resposta cronotrépica ,
EEVV polimérficas frequentes , comportamento normal de PA . ECO TT Ext 19/06/20: AE 28 Septo 12 Parede Post 12
Massa VE 218 FEVE 70 % VE 48x29 Hipertrofia simétrica discreta do VE . Alteracéo do relaxamento do VE .

Laboratério : 22/09/21: Hb:14,3 Leuco:4.960 PLaq:204mil Colestercl: 169 HDL:49 LDL:102 Triglic:91 Glicose:96 Ur.40
Cr:0,93 Na:142 K:4,3 TSH:2,08

Onento MEV , Restricdo Hidrossalina . Oriento importancia da adeséo medicamentosa . Solicito ECO TT .

Prescrevi - sinvastatina 40 mg comp . ( 1 comp vo 1xd ) ; acido acetilsalicilico 100 mg comp (1 comp vo 1xd ) ;
omeprazol 20 mg céps; losartana 50 mg comp (1 comp vo 12/12h );

Solicitei - Ecocardiograma com doppler colorido adquiridas ; hemoglobina glicada ; acido urico ; colesterol (sangue) ;
CPK; creatinina / soro ; glicose / soro ; TGO

Legenda
[ Antecedentes pessoais [] Exames laboratoriais
[ Histdria pregressa [ Orientagdes
1 Exame fisico e sinais vitais [ Medicamentos prescritos
[ Exames realizados ] Planejamento

base num modelo genérico de portugués e a anotac¢ao revisada manualmente (Oliveira
et al., 2022b). Essa primeira parte foi utilizada para refinamento do modelo genérico e
anotagdo automatica de um segunda parte do corpus. Uma vez concluida a anotacao,
dados do corpus DepClinBr, anotado com relagoes de dependéncia, podem ser minerados e

utilizados para caracterizar as entidades nomeadas previamente anotadas no SemClinBr.

A Figura 8.3 ilustra a correlacdo de anotagoes morfossintaticas e entidades.

Figura 8.3: Correlagdo de anotaces morfossintdticas e entidades.

punct
conj
conj

Paciente retornou CC licido , orientado , comunicativo ; mantem AVP com STP .

Abbreviation  Finding Finding Finding bt Abbr
PACIENTE RETORNOU DO CC LUCIDO, ORIENTADO, COMUNICATIVO: MANTEM AVP COM STP
cc> AVP > STP >
centro acesso Soroterapia
cirurgico venoso

periférico

A construgao de corpora de narrativas clinicas (dados nao estruturados) estd sujeita
a restricdes técnicas e regulatoérias, que dizem respeito a privacidade de dados. Essa
especificidade limita a capacidade de construcao de grandes datasets para treinamento de
modelos de PLN (Chen; Chen, 2022). Como foi apontado, para contornar essa limitagao,
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sdo utilizados modelos genéricos da lingua, os quais precisam ser refinados com dados
especificos do dominio em um processo de fine-tuning, para melhorar ainda mais sua
precisao e relevancia (Lee et al., 2019).

A seguir, veremos alguns exemplos de aplicagdes da PLN em dados clinicos.

8.3 Aplicacoes de PLN na Saunde
8.3.1 Predicdo

Uma das principais tarefas de PLN na area médica é a predicdo, que pode ser aplicada
em diversas demandas do cuidado em satde, como diagndstico, tratamento, evolugao, alta
médica hospitalar, deteccao de quedas, deteccao de depressao e outras. Essas demandas
envolvem a classificacdo de dados clinicos, como narrativas de pacientes, prontudrios
eletronicos, relatérios médicos e outros dados de saiide, para ajudar os médicos e outros
profissionais de saide a tomar decisdes mais precisas. A predicdo de diagndstico, por
exemplo, pode ajudar a identificar doengas em estagios iniciais, permitindo tratamentos mais
eficazes e prevenindo complicagoes. A predicio de tratamento pode ajudar a personalizar o
tratamento para cada paciente, maximizando sua eficacia e minimizando efeitos colaterais.
A deteccao de quedas e depressao pode ajudar a prevenir acidentes e melhorar a qualidade
de vida dos pacientes. Em resumo, a tarefa de predicdo é essencial para a aplicagdo
bem-sucedida de PLN na 4rea de saude (Yan et al., 2022).

Alguns exemplos de trabalhos envolvendo predigao e classificacdo em textos clinicos em
portugués sao (Gongalves et al., 2023; Santos et al., 2021a; Silva et al., 2023; Yang et al.,
2022).

8.3.2 Desidentificacao

Um aspecto crucial na aplicagdo de PLN na area médica é a desidentificacdo dos dados
dos pacientes, associada a processos de anonimizac¢ao ou pseudonimizacao. Esta envolve a
remocao de informagoes que possam identificar o paciente, como nome, endereco, niimero
de telefone e outras informagoes pessoais. A anonimizagdo é necessaria para garantir a
privacidade dos pacientes e cumprir as regulamentacoes de protecao de dados, como a Lei
Geral de Protecio de Dados (LGPD) no Brasil? e a General Data Protection Regulation
(GDPR) na Unidao Europeia?.

A anonimizagao de dados clinicos é um processo desafiador, uma vez que esses dados
contém informacoes altamente sensiveis e complexas, como histérico médico, sintomas,
exames, tratamentos e outros detalhes que podem identificar um paciente. Portanto, é
necessario utilizar técnicas avangadas de PLN, como o uso de modelos de linguagem, para
remover as informacgoes sensiveis e garantir a privacidade dos pacientes (Jones et al., 2020).

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas na desidentificagdo dos dados clinicos,
dependendo do tipo de informacao que deve ser removida e do nivel de anonimizacao
desejado, por exemplo:

e Substituicdo de nomes préprios e outros identificadores pessoais por simbolos ou
pseuddénimos aleatoérios;

2Lei Geral de Protegio de Dados Pessoais (LGPD), Lei n® 13.709/2018. Disponivel em: https://www.gov.br
» pt-br » acesso-a-informacao » lgpd

3Data protection in the EU. Disponivel em: https://commission.europa.eu/law/law-topic/data-
protection/data-protection-eu_ en
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e Remocao de informagoes geograficas especificas, como endereco e CEP;

e Substituicdo de datas de nascimento e outras informacgoes temporais por intervalos
ou idades aproximadas;

e Remocdo de informagoes de contato, como nimeros de telefone e enderegos de e-mail;

e Remocao de informagoes de identificacdo de institui¢cbes, como o nome de hospitais e
clinicas.

Além dessas técnicas, também é possivel utilizar métodos mais avangados de PLN, como
a detecgdo e remocao de termos médicos especificos ou o uso de técnicas de de-identificacao
baseadas em modelos de linguagem, que tentam preservar a integridade seméntica dos
dados, mesmo ap0ds a remocao ou substituicdo das informagoes pessoais.

A desidentificacdo dos pacientes permite que os dados clinicos sejam utilizados para fins
de pesquisa e andlise, sem comprometer a privacidade dos pacientes. Isso é fundamental no
avanco da medicina, permitindo a andlise de grandes volumes de dados na descoberta de

padroes e tendéncias em doengas, tratamentos e outros aspectos da satude (Liu et al., 2017).

Em (Santos et al., 2021b) temos um exemplo de trabalho para o portugués nessa tarefa.

8.3.3 Extracao de conceitos clinicos

A busca e extracdo de conceitos clinicos relevantes é uma tarefa essencial na aplicagao
de PLN na &area médica. Essa tarefa envolve a identificacdo de entidades relevantes nos
dados clinicos, como sintomas, diagnosticos, tratamentos, medicamentos e outros termos
especificos da area da satde. Essa identificagdo geralmente é feita por meio de técnicas
de NER (do inglés, Named Entity Recognition) (Extragdo de Informagao), que permitem
a identificacdo e classificacdo automatica de entidades em textos ndo estruturados. A
Figura 8.4 ilustra um exemplo de entidades do tipo Problema reconhecidas em uma narrativa
clinica elaborada para fins de ilustragao.

Figura 8.4: Exemplo de entidades do tipo Problema (em azul) encontradas em narrativa
clinica.

Extragdo de conceitos clinicos: problemas

Paciente DM tipo 2, HAS = obesidade, com queixa de desconirole glicémico necessitando
procurar o PS 3x em 2 semanas. Refere que ndo consegue perder peso mesmo realizando
dieta alimentar & caminhadas e faz uso regular dos medicamentos prescritos. Relata que
apresenta disuria e hematuria ha 2 dias. Apresenta PA 120X80 mmHg, sem edemas de
MMIl. Faz uso de atenclol 25 mg 2X/dia, metformina 850 mg 2X/dia. Solicitado exames
laboratoriais (hemoglobina glicada, colesterol total, LDL e triglicérides e exame de Urina I).
Aumento metformina 850 mg para 3X/dia e prescrevo Ciprofloxacino 250 mg cada 12 horas,
durante 7 dias. Oriento a manter os medicamentos em uso e & modificar o estilo de vida e
retornar para acompanhamento ambulatorial.

Além da identificacdo de entidades, outras técnicas de PLN também podem ser utilizadas
para a busca e extracao de conceitos clinicos relevantes, como a deteccao de negacdo e a
resolucao de ambiguidades. A deteccao de negacao, por exemplo, é util para identificar
quando um sintoma é negado pelo paciente ou um diagnéstico dado pelo médico nega
alguma condicdo. A precisdo na deteccao de negacao é fundamental para a interpretacao
dos dados clinicos (Nath et al., 2022).
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Outra técnica importante na busca e extracdo de conceitos clinicos é o mapeamento de
terminologia, que consiste na associacao dos termos clinicos encontrados nos textos com
um conjunto de termos padronizados, como a Classificagdo Internacional de Doengas (CID)
ou o Systemized Nomenclature of Medicine (SNOMED CT). Isso permite uma melhor
organizacao e interpretacao dos dados clinicos, facilitando a andlise e a tomada de decisao
médica (Fennelly et al., 2021).

A busca e extracao de conceitos clinicos relevantes é fundamental para a analise de dados
clinicos em larga escala, permitindo a identificacdo de padroes e tendéncias em doencas,
tratamentos e outros aspectos da saude. Além disso, essas técnicas de PLN também podem
ser utilizadas para a construcao de sistemas de suporte & decisdo médica, que auxiliam
os profissionais de satde na escolha de tratamentos mais adequados para cada paciente
(Demner-Fushman et al., 2009).

8.3.4 Relacdes temporais

Uma linha do tempo do paciente é uma representagao grafica que organiza as informagoes
clinicas de um paciente de maneira cronolégica. O interesse pela pesquisa em extragao
de relacdes temporais provém da caracteristica longitudinal dos dados presentes nos RES.
Esses registros contém multiplos textos clinicos referentes ao mesmo paciente, escritos em
diferentes momentos (Gumiel et al., 2021).

A extracao de relagdes temporais concentra-se na organizagao sequencial de mengoes em
um texto, sendo essas mencoes eventos médicos ou expressdes temporais.

No contexto clinico, eventos médicos sdo circunstancias clinicas de relevancia, cujo escopo
¢é delimitado pelo contexto da aplicagdo. Por exemplo, para a extracdo de informacoes
significativas para o diagnéstico, pode ser apropriado delimitar eventos como mencgoes a
tratamentos passados, sinais, sintomas, medicamentos em uso e exames realizados pelo
paciente com os respectivos resultados. J& as expressoes temporais envolvem mencoes
de tempo, como a duracao de um sintoma ou indicacdes de quando o paciente realizou
determinada cirurgia. E notdvel que as expressdes temporais sé tém significado quando
associadas a algum evento, enquanto os eventos podem fazer sentido quando relacionados
entre si.

A fim de extrair essas mengoes do texto, sdo empregadas técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), como a Reconhecimento de Entidades Nomeadas. A tarefa de
NER consiste em identificar e classificar automaticamente eventos e expressdes temporais.

Com eventos e expressoes temporais devidamente identificados, aplica-se a extracdo de
relagbes temporais, uma técnica de PLN que se concentra na conexao de eventos entre si
ou com expressoes temporais. Desse modo, cada entidade acaba sendo relacionada a um
periodo de tempo especifico.

Ao considerar relagdes temporais no contexto clinico, diversas areas de pesquisa emergem.
Doencgas cronicas, por exemplo, apresentam uma natureza longitudinal que torna a tem-
poralidade extremamente relevante, pois existem fluxos de dados do paciente continuos e
extensos, nos quais podem ser extraidos padroes significativos (Sheikhalishahi et al., 2019).
A progressdo de uma doenca e os eventos a ela associados sao registrados cronologicamente,
onde certos eventos sao relevantes apenas em momentos especificos, como problemas mé-
dicos identificados durante um exame fisico em uma consulta ambulatorial ou sintomas
relatados (Sheikhalishahi et al., 2019). No caso de tratamento ineficaz de hipertensao com
monoterapia, por exemplo, busca-se terapias com medicamentos combinados. Portanto,
algumas informacoes sobre a progressao de doencgas podem ser mais facilmente discernidas
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por meio da extragdo de relagoes temporais (Gumiel et al., 2021).

A aplicacao pratica de uma linha do tempo na area da satide pode ser utilizada para
analisar a evolucao do quadro clinico do paciente ao longo do tempo, identificar possiveis
tendéncias e realizar previsdes. Além disso, a linha do tempo do paciente pode ser integrada
a sistemas de suporte a decisdo médica, contribuindo para a sele¢ao de tratamentos mais
adequados para cada paciente.

8.3.5 Sumarizacao

A sumarizacdo de evolugoes clinicas é uma tarefa de PLN que tem como objetivo extrair
as informagoes mais relevantes de um conjunto de dados clinicos, de forma a produzir uma
versao resumida e legivel dessas informacoes. A Figura 8.5 exibe um exemplo ficticio de
uma narrativa clinica sumarizada.

Figura 8.5: Exemplo ficticio de uma narrativa clinica sumarizada, na qual as informacoes
mais importantes foram mantidas.

Exemplo de Sumarizacdo

Paciente hipertenso, dislipidémico e sobrepeso, internou por 2 dias na clinica médica devido
a crise hipertensiva e queixa de formigamento no MSD. Solicitado exames laboratoriais,
ECG e cateterismo cardiaco. Sem apresentacdo de alteraces enzimaticas e do ECG.
Cateterismo sem lesdes obstrutivas graves na CD, DP e VP. TCE sem lesbes, DA e Dg1
sem lesdes, CX, Mg1 e VPE sem lesbes. Medicado & manteve a pressao arterial estavel e
sem gueixas de dor. Mantido os medicamentos em uso: Atenolol 100 mg 1x/dia, Anlodipino
smg 2xd e Atorvastatina 20mg a noite. Recebe alta hospitalar com a pressac arterial
controlada & sem sintomas para dor. Oriento para a ades&o medicamentosa, mudanca de
estilo de vida e acompanhamento ambulatorial.

Para realizar a sumarizacao de evolugoes clinicas, sdo utilizadas técnicas de sumarizagao
automdtica de texto (Sumarizagdo Automaética), que podem ser baseadas em abordagens
extrativas ou abstrativas*. Na abordagem extrativa, as frases mais importantes do texto
original sao selecionadas e combinadas para formar um resumo. Ja na abordagem abstrativa,
o resumo é gerado a partir da sintese das informagoes do texto original, gerando uma nova
versao que nao necessariamente contém as mesmas palavras e frases do texto original.

Para realizar a sumarizagao de evolugoes clinicas, sdo utilizadas técnicas de processamento
de linguagem natural, incluindo NER para identificar as entidades relevantes, PoS (Part-
of-Speech) para identificar as partes do discurso e gramética do texto e também técnicas
de analise sintatica e semantica.

Essa tarefa de PLN é muito ttil para os profissionais da drea da satde, pois permite que
eles analisem brevemente as informagoes mais importantes dos pacientes, como histérico
de doencas, exames realizados, tratamentos prescritos, entre outras informagcoes clinicas

(Gulden et al., 2019).

4Para projetos de sumarizadores em portugués, visite: https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/
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8.4 Recursos de PLN na area clinica

Como vimos, a aplicagdo de PLN na area clinica tem revolucionado a maneira como os
dados médicos sado processados e analisados. Com a crescente complexidade das informagdes
clinicas e o volume crescente de dados gerados, a utilizacdo de técnicas avancadas de PLN
se torna essencial para extrair insights valiosos e melhorar a qualidade dos cuidados de
saude.

Nesta secdo, vamos explorar alguns recursos de PLN em portugués utilizados no contexto
clinico, com énfase nos corpora e modelos.

8.4.1 Corpora
8.4.1.1 Semclinbr-corpus

SemClinBr (Oliveira et al., 2022a) é um corpus semanticamente anotado que contém um
conjunto de dados clinicos em portugués brasileiro, com anotagoes detalhadas.

O corpus é composto por 1.000 notas clinicas provenientes de diversas especialidades
médicas, tipos de documentos e institui¢oes. Estas notas foram cuidadosamente anotadas
para incluir informagoes valiosas sobre entidades e relagées dentro dos textos clinicos.

SemClinBr inclui 65.117 entidades e 11.263 relacoes anotadas. As anotagdes cobrem uma
variedade de aspectos clinicos, como condi¢bes médicas, medicamentos e procedimentos,
além de incluir dicionérios de negagao e abreviagdoes médicas.

A qualidade das anotacoes foi avaliada de forma intrinseca e extrinseca. A avaliacdo
mostrou um alto nivel de concordancia entre anotadores, com indices variando de 0,71
a 0,92, e os resultados obtidos ao aplicar o corpus em tarefas de PLN demonstraram a
utilidade e a confiabilidade das anotagoes.

SemClinBr fornece um recurso valioso para a pesquisa em PLN clinico, ajudando a
desenvolver e avaliar novos algoritmos e técnicas.

Sendo um dos primeiros corpus clinico disponivel em portugués brasileiro, o SemClinBr
preenche uma lacuna significativa no campo e promove avancos na pesquisa biomédica e
no desenvolvimento de tecnologias de PLN para o idioma.

O corpus esta disponivel para pesquisa académica e pode ser solicitado neste enderego:
https://github.com/HAILab-PUCPR/SemClinBr.

8.4.1.2 Deteccao de Quedas

O corpus Detecgao de Quedas (Santos et al., 2019a) é projetado para auxiliar na detecgao
de incidentes de quedas, que sdo uma das maiores categorias de relatérios de eventos
adversos em hospitais.

A deteccdo eficiente desses eventos é crucial para melhorar a compreensao dos incidentes
e, consequentemente, a qualidade do cuidado ao paciente.

O corpus contém 1.078 notas de progresso desidentificadas, que sdo registros clinicos
detalhados sobre os pacientes durante sua estadia no hospital.

As notas foram anotadas para identificar incidentes de quedas, permitindo a avaliacao
de modelos de linguagem na tarefa de detectar tais eventos.

A avaliagao do corpus foi realizada com varios modelos de linguagem, incluindo redes
neurais recorrentes (RNNs) de ltima gera¢do. Os experimentos mostraram que a aborda-
gem de aprendizado profundo superou os trabalhos anteriores na detecgao de eventos de
queda.

OSC)
©2025 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 9
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/
[ [ ] ]
A\ /4

/eammnioa /oedrpa-ey /upd-o1ar] /uoo  ujdselraqiselq / /:sdyyy


https://github.com/HAILab-PUCPR/SemClinBr

Capitulo 8 PLN na Sartide

O corpus anotado estd disponivel para fins de replicagdo em https://github.com/nlp-
pucrs/fall-detection, permitindo que outros pesquisadores reproduzam os experimentos e
utilizem os dados para melhorar os sistemas de deteccao de eventos adversos.

8.4.1.3 Casos Clinicos - Neurologia

O corpus de Casos Clinicos - Neurologia (Lopes et al., 2019) é formado por 281 textos
de casos clinicos coletados dos niimeros 1 e 2 do volume 17 da revista clinica Sinapse,
publicada pela Sociedade Portuguesa de Neurologia.

Os textos foram pré-processados com ferramentas do NLPPort, um kit de ferramentas
de PLN para o portugués, baseado no OpenNLP.

Cada texto foi tokenizado com TokPort, etiquetado com TagPort e lemas para cada
par token-PoS foram obtidos com LemPort. Apds o pré-processamento, foi realizada a
anotacao manual de entidades nomeadas clinicas.

O corpus esta disponivel para pesquisa académica e pode ser solicitado neste enderego:
https://github.com/fabioacl/PortugueseClinicalNER.

8.4.2 Modelos
8.4.2.1 BioBERTpt

Os modelos da familia BioBERTpt (Schneider et al., 2020) sdo modelos adaptados do
modelo BERT multilingue para o portugués brasileiro, com foco em tarefas de PLN nas
areas clinica e biomédica.

Essas versoes foram ajustadas utilizando um corpus de narrativas clinicas e artigos
cientificos biomédicos em portugués.

Os modelos foram avaliados em duas cole¢oes anotadas de textos clinicos para reconhecer
entidades nomeadas. Comparado com modelos BERT existentes, o BioBERTpt apresentou
uma melhoria de 2,72% no Fl-score, superando o modelo base em 11 de 13 entidades
avaliadas.

O desenvolvimento de BioBERTpt é um passo importante na &area, ao melhorar o
desempenho de tarefas de PLN em idiomas com menos recursos e pesquisa, como o portugués
brasileiro, que frequentemente é sub-representado em modelos de PLN avancados.

Os modelos estao disponiveis em: https://huggingface.co/pucpr.

8.4.2.2 BioBERTptRT

O BioBERTptRT (De Oliveira et al., 2024) é uma versao do BioBERTpt projetado para a
classificacao de sentengas de notas clinicas, categorizando sentencas de acordo com o padrao
SOAP (Subjetivo, Objetivo, Avaliagdo e Plano), o que ajuda a estruturar e organizar as
notas clinicas de maneira mais eficaz.

O modelo foi treinado e ajustado usando uma base de dados privada de 10.000 registros
de saude anonimizados contendo 234.673 notas clinicas, divididas em 1.183.345 sentencas
unicas. Além disso, 100.021 sentengas foram rotuladas manualmente para uso no ajuste
fino dos modelos.

Esse treinamento especializado ajudou o modelo a entender melhor o contexto e a
terminologia médica em portugués.

O modelo BioBERTptRT demonstrou um desempenho superior em comparacio com
outros modelos BERT em portugués, alcangando resultados superiores em precisao, acuricia,
revocacio e Fl-score na tarefa de classificacdo de sentencas.

—(D@@
©2025 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons

Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

10

P/
[ [ ] ]
A\ /4

/eammnioa /oedrpa-ey /upd-o1ar] /uoo  ujdselraqiselq / /:sdyyy


https://github.com/nlp-pucrs/fall-detection
https://github.com/nlp-pucrs/fall-detection
https://github.com/fabioacl/PortugueseClinicalNER
https://huggingface.co/pucpr

Capitulo 8 PLN na Sartide

8.4.2.3 GPT2-Bio-Pt

GPT2-Bio-Pt (Schneider et al., 2021) é um modelo baseado em GPT-2 (Generative Pre-
trained Transformer 2) especializado para o idioma portugués, desenvolvido para apoiar
tarefas de PLN na area clinica e biomédica.

Um GPT-2 genérico em portugués foi ajustado para o dominio biomédico com a técnica
de transferéncia de aprendizado, utilizando textos biomédicos escritos em portugués.

O modelo GPT-2 ajustado para o dominio biomédico foi testado em um conjunto de
dados publico, manualmente anotado para a tarefa de deteccao de quedas de pacientes. O
modelo especializado demonstrou um desempenho superior ao modelo GPT-2 genérico em
portugués, com um aumento de 3,43 pontos em F'I-score.

O modelo esta disponivel para pesquisa académica e pode ser acessado neste enderego:
https://huggingface.co/pucpr/gpt2-bio-pt.

8.4.2.4 BERT para Classificacao ICD-10

(Coutinho; Martins, 2022) desenvolveram um modelo BERT especializado para a atribuigao
de cédigos ICD-10 (Classificagdo Internacional de Doengas) para causas de morte, usando
descrigoes em texto livre.

O modelo foi projetado para atribuir cédigos ICD-10 a causas de morte com base em
descricoes de texto livre encontradas em certificados de ébito, relatérios de autdpsia e
boletins clinicos fornecidos pelo Ministério da Satude de Portugal.

A abordagem inclui um procedimento de pré-treinamento que incorpora conhecimento
especifico do dominio clinico, permitindo a adaptacdo do BERT para a tarefa de codificacao
ICD-10.

O modelo também adotou uma estratégia de ajuste fino para lidar com o problema de
desequilibrio de classes, que é comum em tarefas de classificacdo quando algumas categorias
sdo muito mais frequentes do que outras.

8.4.2.5 CardioBERTpt

CardioBERTpt (Schneider et al., 2023) é um modelo baseado em BERT adaptado especifi-
camente para tarefas de PLN na area da cardiologia em portugués.

O modelo CardioBERTpt aproveita a transferéncia de aprendizado a partir de registros
eletronicos de saude de um hospital tercidrio brasileiro especializado em doencas cardiol6-
gicas. Esta abordagem permite que o modelo capture nuances e terminologias especificas
do dominio cardiologico.

Esse modelo demonstrou que a representatividade dos dados e um volume alto de dados
de treinamento podem melhorar significativamente os resultados para tarefas clinicas.

O modelo esta disponivel para pesquisa académica e pode ser acessado neste enderego:
https://huggingface.co/pucpr-br/cardiobertpt.

8.5 Para onde estamos caminhando?

Embora a tecnologia de PLN na area clinica tenha avancado significativamente nos tltimos
anos, ainda existem varios desafios a serem superados. Alguns desses desafios incluem:

e Garantir a qualidade dos dados clinicos utilizados para treinar e testar os modelos
de PLN, incluindo a devida anonimizacao e a padronizacao dos termos utilizados,
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assegurando a ética e a privacidade dos dados clinicos;

e Desenvolver modelos de PLN capazes de lidar com textos clinicos mais complexos
e heterogéneos, como notas de enfermagem, laudos médicos e textos escritos por
pacientes;

e Integrar os modelos de PLN em sistemas de informacao em satde existentes, garan-
tindo a interoperabilidade e a seguranca dos dados;

o Garantir a aceitagdo e a ado¢ao dos modelos de PLN pelos profissionais de saude,
demonstrando sua utilidade e eficidcia na pratica clinica.

E importante destacar que, embora o PLN possa ser 1til na andlise e interpretacio
de dados clinicos, ele ndo pode substituir a experiéncia e o conhecimento clinico de um
médico ou de outros profissionais de saide. A tecnologia pode ser uma ferramenta valiosa
para auxiliar na tomada de decisbes clinicas, mas nao pode substituir o julgamento clinico
humano. Ressalta-se que o desenvolvimento de tecnologias de PLN na area clinica seja
visto como uma forma de complementar e melhorar o cuidado ao paciente, e ndo como
uma substitui¢do aos profissionais de saude.
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