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Resumo

Uma entidade nomeada é um objeto do mundo real, como uma pessoa (por exemplo, Alan
Turing), um local (por exemplo, Londres) ou uma organizagao (por exemplo, UFSCar).
O Reconhecimento de Entidade Nomeada (em inglés, NER) é uma subdrea do Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), cujo objetivo é identificar varias entidades nomeadas
que aparecem no texto. Este Trabalho de Conclusao de Curso propoe-se a detalhar as
etapas para o uso de Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Para tal, tendo como
base o artigo de Kundeti et al. (2016) e Honnibal (2020), esse método sera estudado e
demonstrado sua aplicabilidade, com o auxilio da linguagem Python, biblioteca spaC'y
e do modelo Med7, em prontuarios reais anonimizados que contém informacoes textuais

sobre pacientes.

Palavras-chave: Entidades nomeadas, Med7, Processamento de linguagem natural, Re-

des neurais, spaCy.






Abstract

A named entity is a real-world object, such as a person (e.g. Alan Turing), a location
(e.g. London), or an organization (e.g. UFSCar). Named Entity Recognition (NER) is
a subarea of Natural Language Processing (NLP) whose purpose is to identify various
named entities that appear in text. This work proposes to detail the steps for the use of
Named Entity Recognition. To this end, based on the article by Kundeti et al. (2016) and
Honnibal (2020), this method will be studied and its applicability demonstrated, with the
help of the Python language, spaC'y library and the Med7 model, in real anonymized

medical records that contain textual information about patients.

Keywords: Med7, Named entities, Neural networks, Natural language processing, spaCy.
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Capitulo 1

Introducao

O ano era 1950 quando o matematico, cientista da computacao e pesquisador Alan M.
Turing nos apresentou a questdao “As maquinas podem pensar?”(Turing, 1950). Desta
forma, considerando que se uma maquina pudesse fazer parte de uma conversa com um

humano, ela seria rotulada como uma maquina “pensante”.

Posteriormente surgiram diferentes aplicativos, como o ELIZA, em 1966, que foi o primeiro
chatbot na area da satde a imitar um psicoterapeuta usando correspondéncia de padroes e
selegao de respostas (Hajjar, 2021). Avancando cronologicamente, ha o computador HAL
9000 de “2001: Uma Odisseia no Espaco”, que nos proporciona um novo questionamento:

A tecnologia acabard por produzir uma maquina que podera se comunicar conosco?

Os questionamentos levantados no paragrafo anterior notabilizam a importancia do método
denominado Processamento de Linguagem Natural (PLN), cujo principal objetivo é fa-
zer com que os computadores executem tarefas 1teis que envolverao a prépria linguagem
humana. Neste caso, podemos citar a habilitacao da comunicacao entre o humano e a
maquina, atuacao na melhoria do didlogo entre os proprios humanos ou até mesmo a

execugao de processos uteis que se utilizem de textos ou falas (Jurasfsky e Martin, 2008).

O PLN é uma vertente da Inteligéncia Artificial (I A, do inglés, Artificial Intelligence),
que esta relacionado a diversas areas do conhecimento, como a Ciéncia da Computagao,
Linguistica, Logica e Estatistica. Neste trabalho, focaremos na abordagem estatistica,
que, inicialmente, visava fazer inferéncias para o campo da linguagem natural, consis-
tindo na captura de dados gerados de acordo com alguma distribuicao de probabilidades

desconhecida e, entao, obter inferéncias sobre essa distribui¢ao (Manning e Schutze, 2008).
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Conforme a tecnologia avancou, o PLN, sob a perspectiva estatistica, transformou-se em
um processo misto, fortemente focado no uso de redes neurais de aprendizado profundo
(algoritmos com maior complexidade no nimero de camadas e unidades em uma tnica ca-
mada de processamento) para realizar inferéncias em tarefas especificas e para desenvolver

sistemas de ponta a ponta (Goldberg, 2017).

As redes neurais constituem um modelo de computagao, cuja estrutura em camadas se
inspirou na organizacao de uma rede de neuronios no cérebro, conectados intra e entre
camadas (Haykin e Engel, 2007). Essa ferramenta de aprendizado de maquina criou um
paradigma na [ A que permite o aprendizado diretamente a partir dos dados, e nao por

meio de recursos de programacao explicita.

De acordo com Treméa (2021), de modo geral, os neur6nios de uma rede neural sdo
organizados em trés camadas: camada de entrada, camadas intermediarias e camada de
saida. As camadas de entrada sao responsaveis por receber os dados a serem analisados
de fontes externas. Estes dados podem variar desde vetores numéricos até pizels de uma
imagem ou até mesmo arquivos de audio e textos. Depois da camada de entrada, existem
as camada intermediarias, também conhecidas como camadas ocultas. Estes neuronios
recebem os dados da camada de entrada e realizam conexoes e andlises de acordo com
os parametros da rede. Por fim, os neuronios da camada de saida sao responsaveis por
receber as informagoes processadas nas camadas ocultas e exportd-las de acordo com a

finalidade do algoritmo. A Figura 1.1 mostra a representacao de uma rede neural.

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Dados de
entrada

Dados de
saida

Ll
I

Figura 1.1: Representacao de uma rede neural com uma camada intermediaria.
Fonte: Retirado de Treméa (2021).
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Dentre as arquiteturas mais utilizadas em redes neurais, hda a Perceptron Multicamadas
(MLP, do inglés, Multilayer Perceptrons) e Redes Neurais Convolucionais (CNN, do

inglés, Convolutional Neural Network), que serdao comentadas neste trabalho.

Tanto a M LP quanto a C NN podem ser usados para classificacao de imagens ou textos.
No entanto, a M LP utiliza um vetor como entrada enquanto a CNN recebe um tensor
como entrada para entender a relacao espacial entre pixels de imagens ou palavras. No

Capitulo 2, os elementos presentes em ambas serao explicados e detalhados.

Alguns cendarios, em que ha a aplicagao do Processamento de Linguagem Natural, corres-
pondem ao uso de chatbots ou assistentes virtuais, presentes em ampla gama no mundo
digital, inclusive no setor de saude. Atualmente, nesse setor, esses assistentes podem
capturar sintomas e fazer a triagem dos pacientes para o provedor mais adequado. Novas
startups que formulam chatbots possuem sistemas que realizam o Smart Exam, o qual é
um assistente médico virtual que utiliza a PN L conversacional para coletar dados pessoais
de saide e comparar as informacgoes com diretrizes baseadas em evidéncias, juntamente

com sugestoes de diagndstico para o provedor.

Além do exemplo supracitado, o Processamento de Linguagem Natural possui uma subéarea
de estudo no campo de extragao de informacao denominado Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas (NER, do inglés Named Entity Recognition). Nela, buscamos identificar
as entidades nomeadas de um texto, tais como nomes de pessoas, cidades e organizagoes,
classificando-as em um conjunto pré-definido de categorias. Nesse contexto, os dados de
entrada sao um texto nao-estruturado em um sistema de extragao de entidades nomea-
das, sendo este um texto em sua forma livre e sua saida é uma representacao estruturada.
Essa é considerada uma tarefa dificil, pois as entidades nomeadas constituem uma classe
gramatical com muita variagao lexical e de baixa frequéncia quando comparadas a massa

total de dados textuais (Silva, 2020).

O NER, no dominio biomédico, pode envolver uma série de tarefas, como extragao de
proteinas, RNA, DNA de artigos cientificos; identificacao de sintomas, doencas, tratamen-
tos, testes e problemas em textos clinicos; nome de farmacos ou nomes de medicamentos

em textos biomédicos (Privatto, 2020).

Neste trabalho, o foco serd o estudo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas por

meio de redes neurais, uma vez que este pode ser utilizado como uma proposta para
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estruturacao de Prontuarios Médicos ou outros arquivos clinicos. Segundo Guilherme
Hummel, Coordenador Cientifico da Hospitalar Hub, “Dados nao-estruturados represen-
tam cerca de 80% de tudo o que é gerado pelos provedores de assisténcia médica. Sao
“patinhos-feios” que nao se encaixam em formatos especificos e nem observam regras
semanticas deterministicas, o que torna mais dificil “encaixoté-los” nas praticas de Health

Analytics”.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal trazer ao leitor um estudo detalhado das etapas
e modelos envolvendo o NER, utilizados na biblioteca de cédigo aberto para processa-
mento de linguagem natural em Python, spaC'y, cujo desenvolvimento tem como foco
ambientes de produgao, possibilitando a criacao de aplicativos que processem e entendam
grandes volumes de texto. Sendo assim, este trabalho também apresenta como objetivo a
introducao da abordagem estatistica utilizada em um N E R, detalhando a sua arquitetura
e apresentando esse método como uma proposta de estruturacao de dados no universo da
saude, proporcionando uma visao sobre a compreensao da qualidade e melhores resultados

para pacientes e ensaios clinicos.

1.2 Organizacao

Essa monografia esta organizada em quatro capitulos. No Capitulo 2 é exposto o refe-
rencial tedrico relacionado ao Processamento de Linguagem Natural e os principais as-
pectos da estrutura de Reconhecimento de Entidades Nomeadas. O Capitulo 3 contém
a descricao de cada etapa da implementagao dos recursos propostos, a metodologia do
trabalho, as métricas de avaliacao utilizadas e resultados da etapa de pré-processamentos.
O Capitulo 4, ultimo capitulo deste Trabalho de Conclusao de Curso, apresenta as consi-

deracoes finais.



Capitulo 2

Introducao ao Reconhecimento de

Entidades Nomeadas

A estruturacao de banco de dados de fontes textuais faz uso de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN). Esta drea utiliza conceitos de Inteligéncia Artificial e de Linguistica
para processar dados e automatizar tarefas que envolvam linguagem. Dentre as tarefas
que sao foco de estudo do PLN, pode-se citar Traducao de Maquina, Reconhecimento de
Fala, Analise Automatica de Discurso, Sumarizacao Automatica de Textos, Extracao de

Informacao, entre outras (Privatto, 2020).

Este trabalho tem como enfoque a tarefa de Extrac@o de Informagao (EI). No contexto
da EI, hé a tarefa chamada de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (VER, do inglés

Named Entity Recognition), cujo fundamento ja fora tratado no Capitulo 1.

Este capitulo descreve os conceitos e ideias necessarias para a compreensao de todo o
trabalho. Em relacao ao PLN, o conceito de banco de dados e as principais técnicas
de pré-processamento sao abordadas. No contexto de NER, sao apresentados a de-
finicao de sua tarefa; algumas formas de representacao vetorial de palavras; as definigoes
matematicas dos modelos estatisticos de espago continuo que fundamentam o reconheci-
mento de uma entidade e o desenvolvimento da biblioteca que é utilizada para aplicar os

conceitos aprendidos.
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2.1 Intuicao e conceitos: NER

Antes de inciar o referencial tedrico necessario para entender o funcionamento de NER,
sera demonstrado, ludicamente, qual o seu propédsito, algumas probleméticas e como este
método pode auxiliar na extracao de informacoes e estruturacao de dados, fazendo com

que estes sejam mais facilmente consultaveis e reutilizaveis.

Conforme citado no Capitulo 1, uma entidade nomeada pode ser uma palavra ou frase
que identifica claramente um item de um conjunto de outros itens, os quais tém carac-
teristicas semelhantes. A fim de exemplificar o reconhecimento de entidades, considere a
seguinte frase: “Paciente X, 64 anos, funcionario piblico, chega ao Hospital Universitario
Lauro Wanderley (HULW) com dispneia.”! No API (do inglés, Application Program-
ming Interface) de linguagem natural do Google ?, as seguintes classificacoes sao obtidas:
<Tipo=Pessoa Paciente> X, <Tipo=Numero 64> anos, <Tipo=Pessoa funcionario
publico>, chega ao <Tipo=0Organizacao Hospital Universitario Lauro Wanderley >

<Tipo=Organizagdo (HULW)> com <Tipo=Outros dispneia>.

Conforme formalizado em Li et al. (2018) e exemplificado em Castro (2019) e Privatto
(2020), a partir de uma sentenca s = {p1, pa, 3, ..., Pn}, €m que n é o nimero de palavras
em uma frase, o NER ¢é responsavel por encontrar e retornar uma lista ([;, I¢,t). Cada
elemento desta lista ¢ uma entidade contida em s, em que [; e Iy sao, respectivamente,
os indices iniciais e finais de uma entidade nomeada e t representa os tipos das entidades

a partir de um conjunto de categorias predefinido.

O Exemplo 2.1 detalha os conceitos supracitados com s =< p1, pa, p3, ..., P21 > € a entidade
“Pessoa”, reconhecida nas palavras “funcionario piblico”, por exemplo, sera denotada por
<7, 8, Pessoa>. Ou seja, a entidade nomeada “Pessoa” incia na palavra de indice 7 (p7)
e termina na palavra cujo indice é 8 (pg) e esta palavra sera classificada como entidade

Pessoa.

'https://www.blogger.com/email-post.g?blogID=667600004937406216&postID=
5730936420713653792
’https://cloud.google.com/natural-language/


https://www.blogger.com/email-post.g?blogID=667600004937406216&postID=5730936420713653792
https://www.blogger.com/email-post.g?blogID=667600004937406216&postID=5730936420713653792
https://cloud.google.com/natural-language/
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Exemplo 2.1 (Exemplo da tarefa de reconhecimento de entidade nomeada.)

Pacientey Xpo ,p3 04ps aN0sys ,p6 funciondrioy; piblicops ,pg chegapio aopin Hospitalyo

Universitdrioys Lauroy,s Wanderley,is (me HULW p17 )pis compig dispneiayeg -p21

!

Reconhecimento de entidade nomeada

1

<1, 1, Pessoa> — Paciente;
<4, 4, Numero> — 64,
<7, 8, Pessoa> — funciondrio publico;
<12, 15, Organizacao> — Hospital Universitdrio Lauro Wanderley;
<17, 17, Organiza¢cao> — HULW;

<20, 20, Outros> — dispneia.

A partir do Exemplo 2.1, percebe-se que o método procura realizar uma classificacao
sequencial de cada palavra p da sentenca dada s. Primeiramente, pergunta-se se a palavra
p ¢ uma entidade e, caso seja, a que tipo de entidade ¢ ela pertence. No Exemplo 2.1

foram reconhecidas seis entidades nomeadas.

Além dessa classificacao de palavras, outra tarefa do modelo de NER que leva a alguns
dos seus principais desafios é a delimitacao correta das fronteiras das entidades. Consi-
derando que no Exemplo 2.1 temos as delimitagoes de maneira correta para a entidade
Hospital Universitario Lauro Wanderley. Um modelo de NER, que delimitasse de ma-
neira diferente a que foi apresentada, poderia entao reconhecer mais entidades do que o

necessario ou ignorar partes da entidade, como demostra o Exemplo 2.2.
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Exemplo 2.2 (Exemplos de delimitacgoes incorretas.)
A) Com a entidade reconhecida de forma parcial:
<12, 13, Organizagcao> — Hospital Universitdrio.

B) Com cada palavra sendo reconhecida como uma entidade diferente:

<12, 12, Organizagcao> — Hospital,

<18, 13, Organizagcao> — Universitdrio;
<14, 14, Organiza¢cao> — Lauro,

<15, 15, Organizacao> — Wanderley.
Outro problema que um modelo de N ER pode encontrar é em relacao a ambiguidade das
palavras, nao apenas lendo o que esta escrito e classificando, mas também compreendendo

a declaracao, sendo capaz de diferenciar, por exemplo, a palavra paciente, no sentido de ter

paciéncia (“virtude”), e paciente, no sentido de pessoa que necessita de cuidados médicos.

Conforme Castro (2019), a tarefa de NER ¢é aplicavel ndo sé em contetido textual de
carater geral, mas como também em acervos de dominios especificos, tais como Jornalismo,
Biomedicina e Geologia. Quando se aplica extracao de entidades em dominios especificos,
tem-se a possibilidade de extrair diferentes tipos de informagoes, que sao relevantes para os

dominios em questao. No dominio Biomédico, hé os exemplos comentados no Capitulo 1.

Apos apresentar a intuicao e os conceitos que norteiam um modelo de NER, a sua ar-

quitetura ¢ ilustrada pela Figura 2.1, cujas etapas serao tratadas nas secoes e subsegoes

seguintes.
Pré-
processamentos
Documer.itos Metod.os de extrau;ao Informa:;zo
Textuais Representaciio de informacdo estruturada
vetorial
Preparacdo dos dodos

Figura 2.1: Arquitetura geral de modelo de NER.
Fonte: Adaptado de Privatto (2020).
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2.2 Processamento de Linguagem Natural

Conforme visto na Figura 2.1, o primeiro passo para a modelagem do assunto proposto é
a busca por um conjunto de documentos textuais do qual deseja-se extrair informagoes.
A partir deste conjunto, realiza-se a preparacao dos mesmos para que os métodos de
extratores de informagoes possam agir (Privatto, 2020). Essas etapas, tradicionalmente,

estao presentes em um processo de linguagem natural.

A seguir serd tratado o conceito de banco de dados (Cdrpus) que, comumente, compoe
processamentos de linguagem natural e, consequentemente, modelos de N E R, assim como
os principais pré-processamentos que sao realizados quando realiza-se uma mineragao de

texto.

2.2.1 Corpus

Conforme visto no Exemplo 2.1, no API de linguagem natural utilizado na exemplificacao,
a palavra “dispneia” foi classificada na entidade “Outros”, quando poderia ser melhor
categorizada na entidade “Sintoma”. Esse fato ocorre, pois, se o leitor tiver um problema
ou objetivo especifico que almeja abordar, faz-se necessario uma colecao de dados que
suporte (ou pelo menos seja uma representagdo) o que deseja alcangar com aprendizado
de maquina e PN L. Neste caso, o modelo deveria ser treinado em um banco de dados

(cdrpus) que possuisse termos de dominio biomédico, por exemplo.

Segundo Sénchez et al. (1995), podemos caracterizar um cérpus como sendo “um con-
junto de dados linguisticos (pertencentes ao uso oral ou escrito da lingua, ou a ambos),
sistematizados segundo determinados critérios, suficientemente extensos em amplitude e
profundidade, de maneira que sejam representativos da totalidade do uso linguistico ou
de algum de seus ambitos, dispostos de tal modo que possam ser processados por compu-

tador, com a finalidade de propiciar resultados varios e 1teis para a descricao e analise”.

Na escolha ou preparacao do corpus, é necessario levar em consideracao os tipos de in-
formacoes que se quer obter para resolugao de um determinado problema. Neste projeto,
foi escolhido como objetivo aprofundar-se no modelo de Redes Neurais para NER por
meio de aplicagoes no contexto médico. Portanto, o modelo sera treinado com o corpus
MIMIC-III (do inglés, Medical Information Mart for Intensive Care III), que é um dos

maiores conjuntos de dados da lingua inglesa disponiveis abertamente.
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Desenvolvido pelo MIT Lab para Computational Physiology, o MIMIC-III inclui dados
relacionados a saude, desidentificados e associados a mais de quarenta mil pacientes que
permaneceram em unidades de cuidados intensivos do Beth Israel Deaconess Medical Cen-
ter entre 2001 e 2012. O banco de dados inclui informagoes como dados demogréficos,
medigoes de sinais vitais feitas a beira do leito (~ 1 ponto de dados por hora), resultados
de exames laboratoriais, procedimentos, medicamentos, anotacoes do cuidador, relatérios

de imagem e mortalidade (dentro e fora do hospital).

Com esse corpus, busca-se treinar o modelo de N E R para que ele seja capaz de identificar
alguns conceitos relacionados a medicamentos como: dosagem, nomes de medicamentos,

duracao, forma, frequéncia e via de administragao.

2.2.2 Pré-processamentos

Esta subsecao trata de uma das principais etapas para a construcao de um modelo de
aprendizado de maquina aplicado ao PLN. Costumeiramente, os dados coletados pre-
cisam ser preparados a fim de torné-los utilizaveis, melhorando a sua qualidade e orga-
nizagao. Esse processo deve ser realizado com atencao para que a limpeza dos dados nao
provoque perda de informacao. Dados em forma de texto podem conter diversos ruidos,
como emocoes, pontuacao, ambiguidades, palavras irrelevantes, entre outros. As técnicas

que serao tratadas nessa secao sao responsaveis por lidar com essa problematica.

Neste trabalho foi escolhido estudar e treinar um modelo para reconhecimento de entidades
nomeadas por meio de Redes Neurais Convolucionais e Perceptron Multicamadas (trata-
das a seguir). Segundo Camacho-Collados e Pilehvar (2017), realizar pré-processamento,
quando lidamos com aprendizagem profunda em um dominio especifico (Biomédico, neste
projeto), pode resultar em uma piora no funcionamento do modelo. Portanto, essa
subsecao objetiva apresentar algumas das principais técnicas utilizadas quando estamos
no cenario geral de processamento de linguagem natural, trazendo ao leitor uma conti-
nuidade a fundamentacao tedrica proposta na Secao 2.2, porém, tais técnicas nao serao

incorporadas no modelo de estudo.

Tokenizacao

Conforme descrito na documentacao da biblioteca spaC'y, Tokenizacao é a tarefa de

dividir um texto em segmentos significativos, chamados tokens. Ha diversas definigoes
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dadas pelos linguistas para um token. Neste trabalho usou-se a descricao de Maverick em
“Computacional Analysis of Present Day American English” (Maverick, 1969) que define
token como uma cadeia sequencial de caracteres alfanuméricos com espagos em ambos os

lados. Em um token, podemos incluir hifens e apdstrofo, mas nao sinais de pontuacao.

Portanto, tokenizar um texto é segmenta-lo em palavras, pontuacoes e assim por diante.
Esta técnica deve ser aplicada de acordo com regras especificas para cada idioma. Por
exemplo, a pontuagao no final de uma frase deve ser separada, enquanto “U.K.” deve

permanecer como um token.

Exemplo 2.3 (Exemplo de tokenizac¢do de uma sentencga)

Auséncia de tremores e movimentos involuntdrios

Tokenizacao
0 1 2 3 4 5
Auséncia de tremores e movimentos  involuntarios

Figura 2.2: Exemplo de tokenizagao.

Remocao de stop words

A técnica de remocao de stop words pode ser caraterizada pela exclusao de palavras
que nao possuem informacgoes relevantes, portanto, nao agregam valor ao texto. Como
exemplo, podemos citar artigos, preposicoes, verbos auxiliares, pronomes e palavras que
aparecem com alta frequéncia nos documentos. Estudos indicam que este processo tende
a remover uma alta porcentagem de palavras do texto, porém, tal feito pode causar
dificuldades ao processo de busca. A pesquisa por termos compostos exatos como “dor
de cabeca”, por exemplo, nao traria resultados uma vez que a preposicao “de” nao consta

mais no texto.

O mesmo tipo de problema pode ser encontrado ao realizar o técnica de de stemming:

processo que analisa cada palavra individualmente e reduz a sua raiz (stem), por exemplo.
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2.3 Representacao de palavras

Uma das arquiteturas populares propostas para modelos de linguagem de redes neurais
foi introduzida por Tomas Mikolov em “Neural network based language models for highly
inflective languages”, no qual foram apresentados os vetores de palavras sendo primei-
ramente aprendidos usando uma rede neural com uma camada oculta. Esses vetores de
palavras sao, entao, usados para treinar o modelo de linguagem. Dessa forma, os vetores
de palavras sao aprendidos mesmo sem a construgao completa deste modelos de lingua-
gem de redes neurais. Como objetivo, Mikolov procurou gerar vetores que contenham
nimeros, em que palavras similares, de acordo com seus contextos, estarao préximas no

espago (Silva, 2019).

Nesta se¢ao aborda-se uma visao geral das principais caracteristicas e métodos utilizadas
na representagao vetorial de palavras. Trata-se, também, como as mesmas estao conecta-
das a extracao de informacao por meio de modelos estatisticos. Para tal, devido a escrita
altamente didatica e completa, os artigos de Castro (2019), Privatto (2020) e Silva (2019),

permearao todas as defini¢oes e conceitos que serao apresentados daqui em diante.

Ressalta-se, também, que, dados os objetivos presentes neste trabalho, os métodos e
técnicas estudadas utilizam aprendizado profundo nao supervisionado (quando o conheci-

mento é extraido automaticamente a partir do cdrpus de treinamento) baseado em cdrpus.

2.3.1 Word Embeddings: Glove

Na etapa de preparacao dos dados, além da aplicacao das técnicas de pré-processamento,
também aplica-se métodos responsaveis por gerar a representacao vetorial das palavras
presentes nos textos. Dentre eles, pode-se citar os métodos one-hot, matriz de coocorréncia

e word embeddings.

Os métodos de word embeddings sao descritos como uma técnica de aprendizado de
méquina, que mapeia a busca de palavras em um espaco discreto de alta dimensao (a
dimensao serd a quantidade de palavras) para um vetor de nimero real em um espago
continuo de baixa dimensao. A vantagem desta abordagem, em relacao as demais su-
pracitadas, estd em conseguir representar as palavras por meio de vetores densos, cujas
dimensdes sdo mais representativas, capturando informagoes sintaticas e semanticas (Cas-

tro, 2019).
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Esses métodos tém sido desenvolvidos utilizando diferentes técnicas baseadas em algorit-
mos de aprendizado de méaquina, matrizes e grafos. Ao se fazer uso de word embeddings,
a tarefa de NER pode ser tratada como uma tarefa de classificacao, sendo, atualmente,
bastante empregado o uso de classificadores que aprendem a categorizar as entidades
presentes nos textos. Dentre as diversas técnicas existentes para word embeddings, sera
detalhado o método denominado Glove, dado que este método é o utilizado pela biblioteca

spaCly.

Conforme introduzido por Pennington et al. (2014), Glove é um modelo de regressao
log-bilinear global que obtém as representacoes vetoriais por meio de uma matriz de co-
ocorréncias entre palavras. Este modelo aproveita as informagoes estatisticas utilizando
apenas os elementos diferentes de zero dessa matriz de palavras, em vez de usar toda a ma-
triz esparsa ou janelas de contexto ao capturar dados complexos das relagoes linguisticas
em um corpus. As estatisticas de ocorréncias de palavras, calculadas considerando uma
matriz de contagem de coocorréncias em um corpus, sao a principal fonte de informagoes

disponiveis para os métodos nao supervisionados aprenderem representagoes de palavras.

Usando as notagoes de Pennington et al. (2014), definimos a matriz de contagens de
coocorrencia palavra-palavra por X, cujo elemento X;; representa o nimero de vezes que
a palavra j ocorre no contexto da palavra i e X; = ), X5, o nimero de vezes que
qualquer palavra aparece no contexto da palavra i. A partir destas quantidades, calcula-
se Pij = 15(]]@) = %, que ¢é a probabilidade estimada da palavra j aparecer no contexto

da palavra 1.

Como forma de ilustrar este método, podemos tratar de um exemplo que mostra como
certos aspectos do significado podem ser extraidos diretamente das probabilidades de co-
ocorréncia. Considere duas palavras i e j que exibem o aspecto particular de interesse,
sendo i = ice (gelo) e j = steam (vapor). A relagdo dessas palavras pode ser examinada
estudando a razao de suas probabilidades de coocorréncia com varias palavras k, como

mostra a tabela representada pela Figura 2.3.

Para as palavras (k) relacionadas a ice, mas nao a steam, como k= solid (s6lido), esperava-

se um valor grande da razao g’“ . De maneira similar, para palavras relacionadas a steam,
jk

mas nao a ice, como k= gas (gas), deve-se ter um valor pequeno. Para palavras como

water (dgua) ou fashion (moda), que estdo relacionadas tanto com ice e steam, ou
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Probability and Ratio | k = solid k = gas k =water  k = fashion

P(klice) 1.9x107* 6.6x 1077 30x1073 1.7x10°3
P(k|steam) 22x 1075 78x 1074 22x103 18x 1073
P(k|ice)/ P(k|steam) 8.9 8.5 x 1072 1.36 0.96

Figura 2.3: Probabilidades de coocorréncia para palavras-alvo ice e steam com palavras
de contexto.
Fonte: Retirado de Pennington et al. (2014).

com nenhuma delas, a proporc¢ao deve ser proxima a um. Todas essas expectativas foram
confirmadas na Figura 2.3. Comparando as probabilidades, a relacao é capaz de distinguir
palavras relevantes (solid e gas) de palavras irrelevantes (water e fashion) e também é

capaz de discriminar entre as duas palavras relevantes.

O argumento supracitado sugere que o ponto de partida apropriado para a aprendizagem

de vetores de palavras deve ser com os indices de probabilidades de coocorréncia em vez

das proprias probabilidades. Observando que a relagao % depende de trés palavras i, j
J

e k, o modelo mais geral assume a forma

Py,
Py’

F(wi, UJj, ﬁ]k) = (24)
em que w € R? e @ € R? representam, respectivamente. o vetor de palavras e o vetor de

palavras de contexto separados.

Em uma avaliacdo apresentada por Pennington et al. (2014) e citada por Silva (2019), o
GloVe foi treinado em cinco corpus de tamanhos variados da lingua inglesa: Wikipedia
2010 com 1 bilhao de tokens; Wikipedia 2014 com 1.6 bilhoes de tokens; Gigaword 5
com 4.3 bilhoes de tokens; a combinacao Gigaword 5 + Wikipedia 2014, com 6 bilhoes
de tokens; e em 42 bilhoes de tokens de dados da Web. Apds o treinamento, o GloV e foi
validado em uma tarefa de analogia de palavras e obteve uma acuracia de 75% , superando
os demais métodos usados na comparagao (wLBL, HPCA, SG, CBOW, vLBL, wLBL,
SVD, SVD-S, SVD-L CBOW™ e SG™).

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

Segundo Jayan et al. (2013), existem diferentes abordagens de aprendizado supervisionado

e nao supervisionado para NFER usando métodos estatisticos como HM M, Decision
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Forest, Entropia méxima, SV M, etc. O termo Entidade Nomeada foi introduzido na sexta
Conferéncia de Compreensao da Mensagem (do inglés, Message Understanding Conference
(MUC-6)). Essas conferéncias do MUC' contribuiram de forma decisiva para a pesquisa

da area, fornecendo o benchmark para sistemas de entidades nomeadas.

Dentre os métodos supervisionados que lidam com NER, ha as Redes Neurais Convolu-
cionais (do inglés, Convolutional Neural Network - CNN). A motivagdo para o desenvol-
vimento dessas redes neurais teve inicio a partir dos estudos de Hubel e Wiesel acerca
do cértex visual dos gatos, o qual é constituido por pequenas regioes de células que sao
sensiveis a areas especificas no campo de visao. A excitacao de determinadas células de-
pende do formato e das orientacoes dos objetos vistos. A conexao entre as células ocorre
por meio de uma arquitetura em camadas, que possibilita a construgao da imagem com

diferentes niveis de abstracao (Almeida, 2020).

Devido a excelente escrita, representacoes visuais e didatica do método que sera descrito
nesta subsegao, os trabalhos de Castro (2019) e Privatto (2020) nortearam as defini¢oes

e conceitos aqui apresentadas.

As CNNs, devido a sua caracteristica de serem invariantes a distor¢oes como rotacao,
translacao e escala, foram, originalmente, utilizadas em problemas de reconhecimento de
padroes e imagens. Porém, quando aplicadas no contexto de um PLN, podem ser usadas
para determinar a representacao vetorial de uma frase ou representacao vetorial a partir

dos caracteres que formam uma palavra.

A base do funcionamento dessas redes esta em poder aprender diferentes niveis de carac-
teristicas, observando os dados de entrada do modelo em mais de uma dimensao. Esse
processo é chamado de Convolucao e estd ilustrado na Figura 2.4. Ele é realizado a partir

de filtros convolucionais, que atuam da seguinte maneira:

1. Um filtro (na Figura 2.4 é a matriz 3 x 3, destacada na cor verde) de uma determi-
nada dimensao percorre os dados de entrada (na Figura 2.4 sdo os dados originais,

representados pela matriz 6 x 6), usando um passo ® de um tamanho escolhido;

2. Para cada passo do filtro, é feita uma multiplicacao dos dados de entrada, na mesma

dimensao do filtro, pelos dados do préprio filtro;

30 tamanho do passo é o tamanho do deslocamento de um filtro, conforme ele se move no eixo
horizontal da matriz de dados.



36

3. O valor resultante é armazenado em um mapa de caracteristicas (na Figura 2.4 é a

matriz de saida 4 x 4);

4. Opcionalmente, uma operacao de amostragem (Pooling - Figura 2.5) é aplicada no
mapa de caracteristicas resultante. Esta operacao pode ser de maximo, minimo,
média, ou alguma outra operagao. O pooling também é aplicado em passos, obser-

vando os dados de uma dimensao determinada;

5. Os valores resultantes da operacao de pooling sao armazenados em outro mapa de

caracteristicas (na Figura 2.5, representada pela matriz 2 x 2).

Na Figura 2.4, tem-se o processo de convolugao até a etapa em que é aplicado um filtro de
dimensao 3 x 3 e passo de tamanho 1. Portanto, a figura representa o filtro (matriz 3 x 3,
destacada na cor verde) sendo multiplicado por cada valor de uma matriz de tamanho
igual (ou seja, 3 x 3) dos dados originais (representada pela cor laranja). Depois, esse
filtro ird fazer essa mesma etapa na préxima matiz 3 x 3 (representada pela cor vermelho
de borda tracejada). Apds o filtro percorrer toda a matriz dos dados originais 6 x 6,
fazendo essa multiplicagao termo a termo, serd gerada a matriz de valores representada

pela matriz de saida 4 x 4.

illlllllu1 COI‘IVO'UG&O
3f1|1121%8 |4 B

= | ! .
1j0|70134§2 1|6 2 8.

E —1 : 1[0 (-1 g_,! !
A e 2« [1Tolal - A=l=l
1(a|1]2]6]s = l
| * - -+ 4 . 1 0 _1 l 1 1
IR |13 |7 |2 ‘
| | | 1 I Filtro 3x3 / L L i 1
912162 |5 |1 / Saida 4x4
S L L f

Dados Originais 6x6 [

Resultado da soma do produto
elemento a elemento do Filtro e da
secdo dos Dados Originais

Figura 2.4: Exemplo de uma convolugao.
Fonte: Adaptado de Castro (2019).

Em termos matematicos, o que a Figura 2.4 representa ¢é a seguinte equacao:

B-D+1-0)+1--)+1-H)+O0-0)0+(7T-—-)+(2-1)4+(3-0)+(5-—1)=-T7,

que sera feita de maneira similar para toda a matriz de dados originais.
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A Figura 2.5 mostra um exemplo de um processo de pooling usando a operacao de maximo,

observando uma janela de dados de dimensao 2 X 2 e passo de tamanho 2.

Max(1,1,5,6)=6

x 1 4 Exemplo de pooling extraindo
o valor maximo com um filtro 1
5 8 2x2 e passo 2 [ 8
3210 3| 4
4 T N S L
11213 | 4
| IS—) E——
y

Figura 2.5: Exemplo de uma operacao de pooling, usando a funcao de maximo.
Fonte: Retirado de Castro (2019).

Normalmente, sao aplicados muitos filtros diferentes em uma mesma camada de dados,
produzindo varios mapas de caracteristicas diferentes, com o objetivo de aprender dife-
rentes caracteristicas. Quando a extragao de informagao é utilizada no Reconhecimento
de Entidades Nomeadas, os extratores abordam o problema como um problema de clas-
sificacao (Exemplo: identificar se uma palavra pertence ou nao a alguma das entidade).
Desse modo, os mapas de caracteristicas sao concatenados e redistribuidos em uma ca-
mada unidimensional ( flattening) para que os neurdnios dessa camada possam ser conec-
tados a uma camada para classificacao, que normalmente é uma funcao do tipo softmax
(funcao de ativacao). Neste contexto, a camada softmazx aprende uma distribui¢ao de
probabilidade a partir dos resultados das convolugoes, projetados na camada unidimensi-

onal.

Dado que o sentido de uma palavra é dado por seu contexto de ocorréncia, o papel da
CNN, em um PLN, é identificar as relagoes sintaticas e semanticas a nivel de frase,
alimentando uma rede neural capaz de captar dependéncias entre episddios e rétulos de
uma sequéncia. Ao analisar um episédio de uma sequéncia, essas redes tém a capacidade
de agregar caracteristicas dos episddios anteriores a representagao numérica do episédio

atual.
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A fim de entender o uso de uma C'NN no contexto de PLN, a Figura 2.6 exemplifica o
processamento da frase: “Técnicas aplicadas em diversos trabalhos na area de Processa-

mento de Linguagem Natural”.

Técnicas

aplicadas

€m

diversas

trabalhos

rna

area

de

Processamenta

de

Linguagem

Hatural

= - Camada convolucional Camada
Representacao matricial n x d M ’
P de urﬁa sentence com multiplos filtros Max-pooling para
e diferentes larguras classificacao

Figura 2.6: Exemplo de CNN aplicada a frases.
Fonte: Retirado de Privatto (2020).

Na Figura 2.6, por meio da jun¢ao dos word embeddings de cada uma das n palavras que
compoem a frase exemplo, o primeiro passo é a criacao da representacao matricial n x d,

em que d é a dimensao dos embeddings.

Posteriormente, ¢é realizado o processo de convolugao, seguido do processo de subamos-
tragem. A convolucao tem como finalidade realizar a extracao de caracteristicas locais
por meio de filtros de tamanho g x d (retangulos coloridos). Apéds a convolugao, hd uma
subamostragem das caracteristicas extraidas pela convolucao, com o objetivo de escolher

a caracteristica mais relevante entre elas.

Conforme comentado, as etapas de convolugao e subamostragem podem ser repetidas
quantas vezes forem necessarias para o problema tratado. De maneira geral, sao captadas
caracteristicas mais complexas ao se adicionar mais camadas a rede. Como iltima camada,
é, frequentemente, utilizada uma fungao de ativagdo (softmazx, por exemplo) para que
a amostra possa, entao, ser classificada. Ao se utilizar a C NN para somente criar uma

representacao vetorial, pode-se descartar a camada de classificagao.
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2.3.3 Perceptron Multicamadas

Para tratar o conceito de Perceptron Multicamadas no contexto de um PLN para NER,

usou-se a descri¢ao formalizada em Santos (2018).

Nela, Santos inicia descrevendo o método, que também pode ser chamado de redes neu-
rais feedforward, como uma das arquiteturas principais do aprendizado profundo, cujo
objetivo é aproximar uma funcao f*. Considerando o contexto biomédico do trabalho,
por hora, supomos que f* sera um classificador de tipos de sintomas. Dado um vetor

x representando um sintoma, f* ird mapear x na sua categoria de sintoma y, ou seja,
_ *
y = f*(z).

Dessa forma, o Perceptron Multicamadas f(z;6) aprenderd os parametros § para aproxi-

mar o maximo possivel da fungao f*.

Costumeiramente, um Perceptron Multicamadas tem trés tipos de camadas: camada de
entrada, camada intermedidria/oculta e camada de saida, sendo que ela pode apresentar
mais de uma camada intermedidria/oculta. A Figura 2.7 apresenta uma versao grafica da

arquitetura de uma Perceptron Multicamadas com 3 camadas.

ENTRADA INTERMEDIARIA SAIDA

i1
e i2

S1
ez ia

Sz
e: ia
is
is

Figura 2.7: Arquitetura de uma Perceptron Multicamadas com 3 camadas.
Fonte: Extraido de Santos (2018).

Como citado, a Figura 2.7 é composta por 3 neuronios na camada de entrada, 6 neuronios

na camada intermediaria e 2 neuronios na camada de saida. A partir desta representacao
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grafica, nota-se que cada neuronio i, da camada intermediaria recebe informacao dos trés
neuronios da camada de entrada, assim como cada neuronio s, da camada de saida recebe

informagao de todos os neuronios da camada intermedidria.

Na Secao 2.4 sera tratado da parte da estrutura da modelagem de NER em que a bibli-

oteca spaC'y utiliza o método de Perceptron Multicamadas.

2.4 Biblioteca spaCy

Devido a diversidade de abordagens que podem ser selecionadas para aplicar tanto um
modelo PLN quanto um modelo NER, foi escolhido como foco estudar os alicerces e
modelos estatisticos que compoem a biblioteca gratuita e de cédigo aberto para PLN em
Python, spaCy. Esta foi projetada para uso de producao a fim de auxiliar na construcao
de aplicacoes que lidam com grandes volumes de texto. Algumas de suas aplicagoes se dao
na extracao de informagoes, compreensao de linguagem natural e no pré-processamento

de textos para aprendizagem profunda.

Até este ponto, tratou-se o fundamental tedrico necessario para se compreender como apli-
camos o reconhecimento de entidades nomeadas usando o aprendizado profundo de redes
neurais. A partir de agora, sera iniciado uma concatenacao dos blocos de conhecimentos

até aqui adquiridos.

Portanto, nesta secao, sabido que a biblioteca spaC'y é a base pratica de todo este projeto,
propoe-se a entender como todos os métodos apresentados atuam como componentes
dessa biblioteca, mostrando como eles sao reunidos quando deseja-se treinar um modelo
customizado, assim como, estudar algumas outras etapas exclusivas da spaCy. Para tal,
serd usada em exaustao o arquivo disponibilizado por um dos criadores da biblioteca,
Matthew Honnibal, em “Embed, encode, attend, predict: The new deep learning formula

for state-of-the-art NLP models”?.

Nele, Honnibal sumariza que a abordagem pode ser resumida como uma férmula simples
de quatro passos: embed (incorporar), encode (codificar), attend (atender) e predict (pre-
ver). Além disso, enfatiza o conceito de generalidade, exemplificando que, ao se escrever

um programa que preveja postagens abusivas de uma plataforma de midia social, pode-

4Ressalta que este artigo foi escrito em 2016, portanto, por se tratar de uma ferramenta que sofre
constantes atualizagoes algumas mudancas na arquitetura pode ter mudado desde entao.
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se generalizar o problema para que ele sempre pegue um texto e preveja um ID (sigla
para identity), nao importando se estd sendo sinalizado postagens abusivas ou marcando
e-mails que propoem reunioes. Se dois problemas receberem o mesmo tipo de entrada e
produzirem o mesmo tipo de saida, é possivel reutilizar o mesmo c6digo do modelo e obter
um comportamento diferente quando o associamos a dados diferentes. Para Honnibal, isto
seria, metaforicamente, similar a jogar jogos diferentes que usem o mesmo mecanismo,
reduzindo os problemas de PLN a problemas de aprendizado de maquina que recebem

um ou mais textos como entrada.

Para atingir este pensamento, Honnibal propoe transformar esses textos em vetores para
reutilizar solugoes de aprendizado profundo de uso geral. O spaC'y tem implementado sua
prépria biblioteca de aprendizado profundo, thinc, que é usada como base para diferentes
modelos de PLN. Na maioria das tarefas gerais, o spaCY faz uso de redes neurais
baseadas em C'NN com alguns ajustes. Para o Reconhecimento de Entidade Nomeada,
a estrutura dessas redes pode ser definida como uma abordagem baseada em transicao
emprestada de analisadores de redugao de deslocamento, que pode ser melhor descrita

nos seguintes passos:
e Passo 1 - Embed:

Uma tabela de embedding mapeia vetores binarios longos, esparsos em vetores mais
curtos, densos e continuos. Por exemplo, imagine um texto como uma sequéncia
de caracteres ASCII °. Existem 256 valores possiveis, entao representa-se cada um
dos valores como um vetor binario com 256 dimensoes. O valor de a serd um vetor
de 0 s, com o numero 1 na coluna 97, enquanto o valor de b sera um vetor de zeros
com o numero 1 na coluna 98. Esse procedimento é chamado de word embeddings,

tratado na Subsecao 2.3.1.

Neste passo, a biblioteca possui algumas outras etapas, cuja principal é chamada
de filtro Bloom. Uma estrutura de dados probabilisticos é usada para testar se
um elemento é membro de um conjunto. Por exemplo, verificar a disponibilidade
do nome de usuario, em que o conjunto ¢ a lista de todos os nomes de usudrio

registrados.

No cenario da biblioteca spaC'y, essa técnica é responsavel por compactar os vetores

Sinf sigla de Cédigo Padrao Americano para IntercAmbio de Informacdes, um esquema de codificacio
que atribui valores numéricos a caracteres visando padronizar a troca de dados entre computadores
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de palavras, ou seja, reduzir o tamanho da tabela de embedding. Para fazer isso,
este filtro utiliza um conceito chamado hash, que, por definicdao, é uma funcao que
recebe uma entrada e emite um identificador exclusivo de comprimento fixo que é
usado para identificacao dessa entrada. Portanto, uma filtragem Bloom mantém
apenas os hashes de palavras e usam esses como chaves no dicionario incorporado,
em vez da prépria palavra, criando um diciondrio de embedding mais compacto,
com palavras potencialmente colidindo e terminando com as mesmas representacoes

vetoriais.
Passo 2 - Encode:

Dada uma sequéncia de vetores de palavras, a etapa de codificagao (encode) calcula
uma representacao chamada de matriz de sentenca, na qual cada linha representa o
significado de cada token no contexto do restante da sentenca. A tecnologia utilizada
para este fim foi tratada na Subsecao 2.3.2, cuja lista de palavras é codificada em

uma matriz de frases, para levar o contexto em consideragao por meio de uma CNN.

Portanto, é nesse passo que o modelo pode aprender que a palavra paciente (que
tem a virtude paciéncia) tem um significado diferente da palavras paciente (que
precisa de cuidados médicos), mesmo que processadas em duas frases e em tokens
separados. Uma grande fraqueza dos modelos de PN L que pode ter uma possivel

solucao.
Passo 3 - Attend:

A etapa de attend reduz a representacao da matriz produzida pela etapa encode
para um tunico vetor, para que possa ser passada para uma rede feedforward padrao
para previsao. A vantagem caracteristica de um mecanismo de attend sobre outras
operacoes de reducgao é este mecanismo recebe como entrada um vetor de contexto

auxiliar.

Ao reduzir a matriz a um vetor, perde-se, necessariamente, informacoes. Por isso,
o vetor de contexto é crucial: ele informa quais informacoes descartar para que o
vetor sumario seja adaptado a rede que a consome. Pesquisas recentes mostraram
que o mecanismo de atencao é uma técnica flexivel e novas variagoes dele podem ser
usadas para criar solugoes elegantes e poderosas. Sendo assim, pode-se resumir este

passo como sendo a decisao de quais partes sao mais informativas em uma consulta



43

e obter as representagoes especificas do problema.
e Passo 4 - Predict:

Uma vez que o texto ou conjunto de textos tenha sido reduzido em um unico vetor,
pode-se aprender a representacao alvo (um rétulo de classe, um valor real, um
vetor, etc). Também, pode-se fazer uma previsao estruturada usando a rede como

controladora de uma maquina de estado, como um analisador baseado em transicao.

Este passo foi tratado na Subsecao 2.3.3, pois, o spaC'y usa a técnica de Perceptron

Multicamadas para realizar esta inferéncia.

Por fim, ressalta-se que, em um modelo de NFER, uma das métricas de avaliacao mais
usada é a proximidade da classificacao da entidade com a escrita humana, ou seja, a ava-
liacao intrinseca que normalmente consiste em comparar a saida do sistema para deter-
minadas entradas com os resultados esperados (corretos), obtidos por meio da atribuigao
manual de sentidos em um corpus de referéncia (Silva, 2019). A biblioteca possui uma
classe interna para avaliar modelos de NER, chamada scorer. O scorer usa a corres-
pondéncia exata para avaliar o NER, ou seja, dado que a entidade deveria ser nomeada
como “pessoa’ se ela realmente foi classificada como tal, porém, serd um score tnico para

o modelo como um todo, nao um score para cada classe que o modelo pode reconhecer.

Desta funcao, pode-se ter o valor de precisao, recall e F1, descritas a seguir. Para entender

melhor cada métrica, primeiramente, é necessario definir alguns conceitos.
- Verdadeiros Positivos (VP): classificagao correta da classe Positivo;

- Falsos Negativos (FN - Erro Tipo II): erro em que o modelo previu a classe Negativo

quando o valor real era classe Positivo;

- Falsos Positivos (FP - Erro Tipo I): erro em que o modelo previu a classe Positivo

quando o valor real era classe Negativo;
- Verdadeiros Negativos (VIN): classificacao correta da classe Negativo.
Sendo assim, define-se as métricas citadas anteriormente:

e Precisao (precision): dentre todas as classificagoes de classe Positivo que o mo-
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delo fez, representa quantas estao corretas. E calculada pela expressao

VP
VP+ FP

e Recall / Revocagao / Sensibilidade: dentre todas as situagdes de classe Positivo

como valor esperado, representa quantas estao corretas. E calculada por

VP
VP+FN’

e F1-Score: E a média harmonica entre precisao e recall, dada por

5 precisao - recall

precisao + recall’



Capitulo 3

NER aplicado a prontuarios médicos

Neste capitulo, sao postos em execucao os objetivos tragados no Capitulo 1. Reitera-se
que o objetivo deste secao é mostrar, de forma pratica, o uso da biblioteca spaCy para
processamento de linguagem natural na tarefa do reconhecimento de entidades nomeadas
no cenario de prontudarios médicos da lingua inglesa. Busca-se portanto, verificar como
realizar este procedimento na linguagem Python e visualizar as etapas deste método na

mesina.

A tarefa do NER necessita, em resumo, de dois tipos de modelos que atuam em conjunto.
O primeiro é utilizado como uma espécie de dicionario e também contém a funcao de
destacar quais palavras, provavelmente, possuem o interesse de serem reconhecidas. Neste
trabalho, esta funcao é realizada pela biblioteca spaCy. Considere, por exemplo, que seja

destacada as entidades “de 8h em 8h, por cinco dias”.

O segundo modelo é responsavel por captar essas palavras destacadas e classifica-las nas
classes ja predefinidas pelo usuédrio. Neste estudo, esta etapa sera realizada pelo pacote
Med7, que sera descrito nas proximas segoes. No exemplo contido no paragrafo anterior,
os tokens seriam classificados como “frequéncia” (8h em 8h) e “duragao” (cinco dias), por
exemplo. Ressalta-se que, apesar do spaC'y ser capaz de realizar os dois processamentos,
por se tratar de um contexto especifico da saide, esta biblioteca nao possui um bom
desempenho ja que foi treinada para tarefas NER gerais, possuindo o reconhecimento de
entidades mais comuns como pessoas, datas, lugares, entre outros, justificando, assim, a

necessidade de um modelo pré-treinado para o universo em estudo.

Dito isso, o desenvolvimento deste capitulo serd norteado por dois exemplos:

45
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e O primeiro permitird que o leitor compreenda como os diversos modelos ja pré-

treinados, contidos na biblioteca spaCy, funcionam. Para isso, um modelo sera
criado e treinado em uma unidade de prontuario médico deste o inicio, em que sera
informado a ele quais entidades reconhecer e quais serdao suas nomeagoes. Assim,
pretende-se expor e conectar cada etapa do treinamento ao embasamento tedrico
discorrido nos capitulos anteriores. Para demostrar que o modelo fora, de fato, trei-
nado, os resultados (entidades nomeadas) serdo aplicados em um outro prontudrio

diferente do treino;

Posteriormente, no mesmo prontudrio utilizado para teste, sera aplicado o Med7 a
um modelo treinado com o cdrpus descrito na Subsecao 2.2.1 e com o dicionario
contido na spaC'y. Nesta segunda etapa, busca-se demonstrar como este modelo e
técnica podem auxiliar na estruturacao de prontuarios nos dias de hoje. Salienta-se
que por conta do sigilo dos dados, além do esforgo necessario para que se treine
e obtenha um modelo com desempenho satisfatorio para o contexto, optou-se por

demonstrar a aplicabilidade da biblioteca com um pacote que ja a utiliza, o Med7.

Todas as andlises foram realizadas via Colaboratory ou Colab, que é um produto do

Google Research (area de pesquisas cientificas do Google). O Colab permite que qualquer

pessoa escreva e execute um codigo Python arbitrario pelo navegador e é, especialmente,

adequado para aprendizado de maquina, andlise de dados e educagao. Tecnicamente,

o Colab é um servico de notebooks hospedados do Jupyter que nao requer nenhuma

configuracao para uso e oferece acesso sem custo financeiro a recursos de computacao

como GPUs. Para o estudo serao utilizadas as versoes 3.4 e 3.7 da biblioteca spaCy e do

Python, respectivamente.

3.1 Exemplo ilustrativo

Nesta secao, serao ilustradas as etapas que o spaCy realiza para uma tarefa de NER.

Ressalta-se que o exemplo serd desenvolvido com prontuarios médicos na lingua inglesa,

aleatoriamente retirados da internet, uma vez que o banco de dados MIMIC-III contém

restricoes ao acesso das anotagoes médicas.

Conforme explicado na documentacao da biblioteca e abordado neste trabalho, muitos

componentes do spaC'y sao alimentados por modelos estatisticos. Cada decisao que esses
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componentes tomam (por exemplo, se uma palavra ¢ uma entidade nomeada) é uma
previsao baseada nos valores de peso atuais do modelo. Os valores de peso sao estimados
com base em exemplos do modelo que foi visto durante o treinamento. Para treinar um
modelo, primeiramente sdo necessarios dados de treinamento (exemplos de texto e os

rétulos que o modelo deve prever serao descritos na Subsegao 3.1.1).

O treinamento ¢ um processo iterativo no qual as previsoes do modelo sao comparadas
com os rétulos de referéncia para estimar o gradiente da perda, indicando a direcao de
maxima perda. O gradiente da perda é, entao, usado para calcular o gradiente dos pesos
por meio da “retropropagacao” (em inglés, backpropagation). Os gradientes indicam o
quanto os valores de peso devem ser alterados para que as previsoes do modelo se tornem
mais semelhantes aos rétulos de referéncia ao longo do tempo (Honnibal et al., 2020). A
Figura 3.1 esquematiza essa metodologia, na qual a entidade refere-se ao texto de entrada

para o qual o modelo deve prever um rétulo (classe).

—— | Entidade

treinamento > Classe
. M |
| . Gradiente: —»| Modelo |-guzm»| Modelo

 Classe i atualizado

Figura 3.1: Workflow de treinamento de um novo modelo de NER - biblioteca spaCly.
Fonte: Traduzido de Honnibal et al. (2020).

De modo sucinto, para treinar um modelo que realize a tarefa NER no spaCy, sao
necessarios cinco passos: preparagao dos dados de treinamento, exemplos e seus rétulos;
conversao dos dados para o formato .spacy; criagao do arquivo que conterd as configuragoes
necessarias para treinar o modelo; preenchimento do arquivo de configuracao com os

parametros necessérios e execucao do treinamento. Estas etapas serao descritas a seguir.

3.1.1 Preparagao dos dados

Para treinar um modelo de reconhecimento de entidade nomeada personalizado, sao ne-
cessarios dados de texto relevantes com as anotacgoes adequadas. Para o propdsito desta
subsegao, serd utilizado o primeiro prontudrio médico do Apéndice A (Prontudrio 1 -
Treino). Neste caso, a primeira etapa da preparagao dos dados se da por definir em

um texto quais entidades serao reconhecidas e o rétulo que as mesmas receberao. Para
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este tipo de tarefa, foi utilizada uma ferramenta especifica denominada NER Annotator.
A Figura 3.2 mostra um trecho do prontuario utilizado para treinar o modelo com suas

respectivas entidades para nomear, assim como as classes que elas devem ser reconhecidas.

De acordo com o que foi descrito na introducao deste capitulo, ele sera dividido em dois
exemplos. Para facilitar o entendimento do leitor optou-se por criar um exemplo ilustra-

tivo que seja similar ao modelo Med7, que serda melhor discutido na subsecao posterior.

Dito isso, procurou-se, entao, criar, treinar e testar um modelo que seja capaz de reconhe-
cer sete tipos de entidades: dosagem (total), medicamento, duragao, forma, frequéncia,
via de administracao e forca. Portanto, os dados de entrada que o modelo deve receber e

ser treinado é um texto anotado com essas classes especificas, como consta na Figura 3.2.

Por exemplo, as palavras “lorazepam”; “0.25 — 0.5 mg”, “at bedtime” (que pode ser
traduzida como “antes de deitar”) e “as needed” (quando precisar) foram manualmente
classificadas como “DRUG” (nome do medicamento); “STRENGHT” (forca, quantidade
do medicamento prescrito que ha em uma dose); “FREQUENCY” (frequéncia, regime
da dosagem que o medicamento deve ser administrado) e “DURATION” (duragao, por

quanto tempo o medicamento foi prescrito), respectivamente.

% NER Annotator Annotations Tags Held

Text Seperato - .DOSAGE . DRUG DURATION .FORM .FREQUENCY ROUTE STRENGTH

New Line
Tagging Progress (15/19)
———— 5. Insomnia. We will use | lorazepam| crue @ || 0.25-0.5 mg smave @ | at bedtime| rzouever @ | as needed oursron @ .

| RESET | SKIP SAVE

Figura 3.2: Amostra de prontuario anotado manualmente pela ferramenta NER Annota-
tor.

A Figura 3.2 mostra como a ferramenta de anotacao escolhida funciona e a Figura 3.3
ilustra como esses dados sao salvos pelo NER Annotator e em qual formato eles estarao

no modelo.

{"classes":["DOSAGE","DRUG", "DURATION", "FORM", "FREQUENCY" , "ROUTE" , "STRENGTH"],
"annotations":[["5. Insomnia. We will use lorazepam B.25-8.5 mg at bedtime as needed."”,
{"entities":[[25,34,"DRUG"],[35,46, "STRENGTH"], [47,57,"FREQUENCY"], 58,67, "DURATION"]1]1}1]1}

Figura 3.3: Amostra de prontuario anotado manualmente no formato .json.

Destaca-se que a Figura 3.3 é a visualizacao da teoria discutida no Exemplo 2.1 da
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Secao 2.1, mostrando que os dados de entrada, para a biblioteca spaCy realizar a ta-

refa de NER, devem ser um arquivo .json que é formado basicamente por trés keys:

e Classes (classes): representa as nomeagoes que serao feitas. Como citado anteri-
ormente, neste contexto sao sete: DOSAGE, DRUG, DURATION, FORM, FRE-
QUENCY, ROUTE e STRENGTH,

e Annotations (anotagoes): caracteriza cada frase presente no prontuério. Para a

ferramenta utilizada cada sentenca é delimitada pelo ponto final;

e Fntities (entidades): possui o comego, o fim da entidade e em qual classe esses ID’s
de tokens identificados serao classificados. Por exemplo, a palavra “lorazepam”,
anotada na Figura 3.2 como “DRUG”, nesta lista é representada pela sequéncia
“[25,34,“DRUG”]”, a qual estd indicando que a palavra possui como inicio e término,
respectivamente, o vigésimo quinto /D e o trigésimo quarto I D da frase: “5. In-
somnia. We will use lorazepam 0.25-0.5 mg at bedtime as needed.” e esses nove

IDs que denotam a palavra “lorazepam” serao nomeados como “DRUG”.

Sendo assim, a primeira etapa de preparacao dos dados consiste em utilizar uma ferra-
menta especifica para, manualmente, classificar as entidades e salvar em um arquivo .json

para, entao, informar ao cédigo que estes serao nossos dados de treinamento.

O spaCly usa a classe DocBin' para dados anotados. Portanto, a segunda e tltima etapa
de preparacao dos dados consistem em criar os objetos DocBin para os exemplos de
treinamento. A classe DocBin serializa (ato de transformar um objeto em uma cadeia de
bytes - digitos bindrios - e desta forma poder ser manipulado de maneira mais facil) com
eficiéncia as informagcoes de uma colecao de objetos Doc. E mais rapido e produz tamanhos
de dados menores que o pickle, por exemplo, permitindo que o usuario “desserialize”
(reverso da serializacao, portanto, tomar dados estruturados a partir de algum formato e

os reconstruir em um objeto) sem executar cédigo Python arbitrario.

3.1.2 Configuracao dos parametros do modelo

Com os dados que serao utilizados para treino, estando no formato adequado e prontos
para uso, pode-se iniciar o segundo passo: preparacao do modelo. Ela ocorre no arquivo

config.cfg, que é um arquivo de configuragao fornecido ao spaCy durante o processo de

https://spacy.io/api/docbin
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treinamento para que ele saiba o que treinar e como.

Para criar este arquivo, primeiramente, é preciso criar um arquivo base_config.cfg. Para
fazer isso, pode-se usar o programa do spaCy (do inglés, Graphical User Interface, GUI),

cuja interface é mostrada na Figura 3.4.

Language English hd
Components tagger morphologizer trainable_lemmatizer
parser ner spancat textcat

Hardware m GPU (transformer)
Optimize for accuracy

Figura 3.4: Recorte do widget de inicio rapido com a configuracao escolhida para o modelo
de treinamento.

Pela Figura 3.4 nota-se que, para seguir os propositos deste trabalho, foram selecionados:
FEnglish (inglés) como idioma que serd treinado; ner como o tinico componente no pipeline
para ser treinado; CPU (do inglés, Central Processing Unit) como o componente de hard-
ware que serd responsavel por processar dados e transformar em informacao e efficiency
(eficiéncia), como parametro que otimizard o modelo. Essas sele¢oes no GUI geram as

linhas de cédigos abaixo no arquivo base_config.cfg (veja Apéndice C).

[nlp]
lang = "en"
pipeline =

["tok2vec", "ner"]

batch_size = 1000

Conforme ja citado, com a configuragao supracitada, definimos uma pipeline de treina-
mento usando um modelo de idioma inglés em branco, que contém um tnico médulo, o
NER (a tokenizagao, representada por tok2vec, é gerada automaticamente para qualquer
componente), a ser treinado, além de definir o niimero de amostras processadas antes que
o modelo seja atualizado (batch_size = 1000). Salienta-se que todas essas configuragoes
podem ser alteradas manualmente, por exemplo, poderiamos alterar o batch_size ou até

mesmo retira-lo.
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Apesar do spaCY dar ao usudrio muito controle sobre a arquitetura da rede neural e sobre
todos os outros hiperparametros, essa facilidade de alteracao cessa quando procura-se
realizar alteragoes no codigo de niveis mais complexos, por exemplo, alterar o classificador
de palavras de um Perceptron Multicamadas para uma Regressao Logistica, tornando-se
mais um problema de desenvolvedor/programador do que apenas uma simples mudanga

em uma etapa do arquivo.

Outro destaque no arquivo de configuracao gerado, que contém o plano completo do mo-

delo e processo de treinamento, refere-se a otimizacao, cujo codigo esta a seguir.

[training.optimizer]
Qoptimizers = Adam.vl
learn_rate = 0.001

betal 0.9

beta2 = 0.999

eps = 1e-08

L2 = le-6
L2_is_weight_decay = true
grad_clip = 1.0

use_averages = true

Um otimizador executa, essencialmente, uma descida de gradiente estocéstica, ou seja, ao
invés de pegar todo o conjunto de dados, ele pega somente uma parte desses dados para
fazer cada atualizagao dos pesos através do calculo do gradiente, encontrando, portanto,
de forma iterativa, os valores dos parametros que minimizam determinada funcao de inte-
resse. Sao necessarios arrays unidimensionais para os pesos e seus gradientes e espera-se
que o otimizador atualize os pesos e zere os gradientes no local. No caso foi configurado
o otimizador Adam?, que seréa responsavel por retornar uma instancia do Optimizer, ou
seja, se um hiperparametro especificar um schedule (“agendamento”) como uma lista

ou gerador, seu valor sera substituido pelo proximo item em cada chamada do Optimi-

2Adam foi apresentado por Diederik Kingma da OpenAl e Jimmy Ba da Universidade de Toronto
em seu artigo “Adam: A Method for Stochastic Optimization” (Kingma e Ba, 2014). O nome Adam é
derivado da estimativa adaptativa do momento
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zer.step_schedules. Uma vez esgotado o schedule, sera utilizado o seu ultimo valor. Neste
codigo, estao presentes os termos: taxa de aprendizado inicial de uma rede neural (le-
arn_rate), que indica a que ritmo os pesos sao atualizados; regularizacao L2, que remove
uma pequena quantidade de pesos em cada iteragao e, assim, os pesos nunca serao iguais

a Zero.

Agora que o arquivo base_config esta configurado corretamente, é hora de converté-lo em
um arquivo config.cfg. Para fazer isso, é necessario executar um comando de terminal que

pode ser feito no préprio Colab por meio do cédigo:

‘!python -m spacy init fill-config base_config.cfg config.cfg‘

Ao executd-lo, o spaCy carrega as configuracbes do documento base_config no arquivo
config.cfg este de formatacao (.cfg) adequada para o ambiente. Com o arquivo con-
fig.cfg instalado, pode-se treinar, de fato, o modelo, assunto que sera tratado na proxima

subsecao.

3.1.3 Treino, avaliagao e teste do modelo

Ao treinar um modelo, nao é 1til que ele apenas memorize os exemplos, é necessario que
ele também possa ser aplicado em dados nao vistos. Afinal, ndo deseja-se que o modelo
apenas aprenda que a instancia “lorazepam” nesta amostra é nome de um medicamento,
deseja-se que ele aprenda que “lorazepam”, em contextos como esse, é provavelmente
o nome de um medicamento. B por isso que os dados de treinamento devem sempre
ser representativos dos dados que serao processados. Um modelo treinado em romances

provavelmente tera um desempenho ruim no texto de satide, por exemplo.

Isso também significa que, para saber como o modelo estd se saindo e se ele esta apren-
dendo as coisas certas, nao é necessario apenas dados de treinamento, mas também de
dados de avaliagao. Ao testar o modelo apenas com os dados em que foi treinado, nao ha-
vera uma ideia de quao bem ele esta generalizando. Quando deseja-se treinar um modelo
do zero, geralmente ¢é necessario pelo menos algumas centenas de exemplos para treina-
mento e avaliagao, justificando, portanto, a escolha em ilustrar a aplicagao da biblioteca
em um modelo ja treinado. Como esta secao busca trazer como o spaCy treina seus
modelos, evidencia-se que nao sera realizado algumas boas praticas comuns a modelos de

aprendizado de méaquina como divisao da base em treino e teste, ou testar o modelo em
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um conjunto de dados que nao foi utilizado no treinamento. por exemplo.

Apés configurado e carregado como serdao os parametros do modelo (Subsegao 3.1.2),

realiza-se o treino por meio do comando:

! python -m spacy train config.cfg --output ./ --paths.train

./annotations.spacy --paths.dev ./annotations.spacy

Primeiramente instala-se o documento que contém as configuragoes em que os parametros
serdo treinados (! python -m spacy train config.cfg); direciona onde armazenar a
saida do treinamento (-—output ./); além de passar quais sao os diretérios e documentos
que devem ser usados para treino (--paths.train ./annotations.spacy) e validagao do
modelo (--paths.dev ./annotations.spacy). Observa-se que o mesmo prontudrio de
treino esta sendo usado para criar as métricas de avaliagao do modelo, o que provavelmente
¢é responsavel pela rapida conversao, taxa de aprendizado inicial de 0.001 e étimas métricas

conforme exibido na Figura 3.5.

Como resultado final, o comando gera dois documentos: um que contém o tiltimo modelo
e o outro, com o melhor modelo do treinamento. Ambos sao salvos no diretério output

informado pelo usuario.

[ 1 i saving to output directory:

i Using CPU

=========================== Initializing pipeline ===========================
[2822-89-82 ©1:46:84,702] [INFO] Set up nlp cbject from config

[2822-89-82 91:46:84,718] [INFO] Pipeline: ['tok2vec', 'ner']

[2822-89-82 ©1:46:84,723] [INFO] Created vocabulary

[2822-89-82 91:46:84,724] [INFO] Finished initializing nlp object

[2822-89-82 ©1:46:84,937] [INFO] Initialized pipeline components: ['tok2vec', 'ner’]
v Initialized pipeline

============================= [raining pipeline =======ss==s======s============
i Pipeline: ['tok2vec', 'ner']
i Initizl learn rate: @.881

E # LOSS TOK2VEC LOSS5 NER ENTS_F ENTS_P ENTS_R SCORE
a 8 B.e8 67.72 a.ea 8.8 8.e8 B.ee8
39 288 161.24 1583.34 168.68 100.80 108.08 1.e8
79 486 B.88 6.8 168.68 106.86 108.08 1.e8
121 668 B.e8 8.8 168.68 100.80 108.08 1.e8
167 260 B.e8 8.8 168.868 100.80 108.08 1.68
215 laed B.e8 8.8 168.68 100.80 108.08 1.e8
275 1286 12.87 13.49 1e8.88 1e06.80 1e8.e8 1.e8
351 1486 B.e8 8.8 168.68 100.80 108.08 1.e8
444 16668 B.e8 8.8 168.68 100.80 108.08 1.e8
544 1368 B.23 @.84 160.88 100.20 1l08.08 1.68
+ Saved pipeline to output directory
model-last

Figura 3.5: Resultado do treinamento do modelo com a biblioteca spaC'y.
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A saida mostrada na Figura 3.5 nos informa os epochs (E); o nimero de interagoes (#);
o valor da funcao de perda para cada componente do pipeline de execugao configurado
(tok2vec - tokenizagao e ner - reconhecimento de entidade nomeada), que, neste caso,
indica quao bem o modelo generaliza os dados de treinamento e é usada para realizar “re-
tropropagagao”, conforme citado em Secao 3.1; algumas métricas para todas as entidades
nomeadas e a pontuacao geral do pipeline (score), que é baseado no training.score_weights
definido no config.conf. O treinamento continuard até que satisfaca uma das seguintes
condigoes: atingir o maz_epochs, atingir o maz_steps ou atingir a patience (nimero de

passos sem melhora no score), todos também definidos na configuragao.

Salienta-se que, apesar de obter-se F1 (ents_F), precisao (ents_P) e recall (ents_R) para
as entidades no geral (ou seja, métricas para todas as setes classes que ha para se nomear
cada entidade, ndo métricas de classe) de 100%, nao é valido considerar que foi atingido
um bom modelo, pois ele esta superajustado (do inglés, overfitting), o que significa que ele
essencialmente memorizou uma amostra, a que foi treinada. Essa conclusao serd melhor

discutida em conjunto da Figura 3.6.

Depois que o pipeline for treinado, ele armazenara o melhor e o tltimo modelo no diretorio
de saida. Sendo assim, é possivel carregar o melhor modelo e testa-lo no Prontuério
2 - Teste (veja Apéndice A). Para carregar o modelo, usa-se o comando spacy.load(

/content/model-best). A Figura 3.6 mostra o resultado obtido.

IMEDICATIONS: Norvasc DRUG  10'mg STRENGTH daily. isosorbide B0 mg@ STRENGTH every 24 hours, olanzapine at 2.5- 5mg STRENGTH  inbediime FREQUENCY | clonazepam
1mg STRENGTH every eight hours, Sorbitol 30 cc twice a day, Senna-S two tabs daily, methadone 60 mg STRENGTH every eight hours, and 30 mg STRENGTH every four hours p.r.n.

pain DURATION .

ALLERGIES: She has no known allergies
SOCIAL HISTORY: The patient lives with her common law husband and her daughter. Code Status: DNR. Religion. Catholic. She has a past history of heroin use and was enrolled in MMTP program

for 12 hours. She reperts feeling discouraged from her symptoms and pain

Figura 3.6: Parte do resultado do teste do modelo com a biblioteca spaC'y em um novo
prontuario médico.

Como era esperado, o modelo nao possui um bom desempenho. No trecho do resultado
obtido com o prontudrio teste, mostrado na Figura 3.6, ha diversas palavras que nao
foram reconhecidas, como, por exemplo: “daily” poderia ser rotulada como frequéncia;
“olanzapine”, poderia ser rotulada como medicamento ou “tabs” que é uma forma de
comprimido de um remédio. Os modelos NER de aprendizado de maquina melhoram

quando sao alimentados com mais dados, especificamente, eles melhoram quando sao
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treinados com uma maior quantidade de dados de entrada variados. Estudos apontam
que uma boa regra geral é comecar com 200 amostras de treinamento e ir ajustando.
No entanto, a proposta dessa secao é apenas exemplificar como construir um modelo
especifico de NER com a biblioteca spaCy, dando um nocao de como funciona o processo

de treinamento nesta biblioteca.

Na préxima secao, sera discutido como é o desempenho e utilizacao do Med7, um mo-
delo de processamento de linguagem natural clinica para reconhecimento de entidades

nomeadas em registros eletronicos de satde, que ja é empregado no dia a dia.

3.2 Med7

A identificagao de conceitos médicos e a extracao de informacoes é uma tarefa desafiadora
assim como um ingrediente importante para analisar dados nao estruturados em formato
estruturado e tabulado para tarefas analiticas. Conforme mencionado nas se¢oes anteri-
ores, a construcao de um modelo com bom desempenho no universo de processamento
de linguagem natural, voltada para o reconhecimento de entidade nomeada direcionada
ao contexto médico, requer centenas de dados de entrada para treinamento e avaliacao.
Dado o objetivo proposto para este trabalho, optou-se por demonstrar a aplicabilidade
e praticidade da biblioteca spaCy pelo uso do “Med7, um modelo de processamento de
linguagem natural clinica transferivel para registros eletronicos de saude”, sendo este o

titulo do artigo de Kormilitzin et al. (2021) que norteard essa se¢ao.

A Tabela 3.1 contém as sete categorias que o Med7 foi treinado para reconhecer.

Tabela 3.1: Categorias e suas descrigoes para o modelo Med7.

Classe (em inglés) | Classe (em portugués) Descrigao
Dosage Dosagem (total) A quantidade total administrada de um medicamento.
Strenght Forga (cada medicamento) A quantidade de um medicamento em uma
determinada dosagem.
Drug Nomes de medicamentos Genérico ou nome comercial do medicamento.
Duration Duragao O tempo que o medicamento foi prescrito

(por 3 dias, cronico...).

Configuracao particular da droga que é comercializada

ormt orma para uso (tablete, comprimido, cépsula...).

O regime de dosagem em que o medicamento deve ser

Frequenc Frequéncia . .
quency d administrado (de 8h em 8h, uma vez ao dia...).

Route Via de administragao O caminho pelo qual o medicamento é levado para o corpo .

Fonte: Traduzido de Kormilitzin et al. (2021).

Para exemplificar a aplicagdo em uma frase contendo todas as classes da Tabela 3.1, usou-

se a oracao: “A patient was prescribed Magnesium hydrozide 400mg/5ml suspension PO
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of total 30ml bid for the next 5 days.”. Ela pode ser traduzida como: A um paciente foi
prescrito Hidréxido de Magnésio em suspensao liquida para ser tomado 400mg/5ml dos
30ml totais via oral quando precisar pelos os préximos 5 dias. Apds aplicar o reconheci-
mento, utilizando os codigos que serao explicados nas subsegoes posteriores, foi obtido o

seguinte resultado:

A patient was prescribed _ 400mg/5ml STRENGTH  suspension FORM
7 pe——

Figura 3.7: Resultado do reconhecimento de entidades na oracao exemplo pelo modelo
Med7.

Observa-se que o modelo classificou corretamente todas as possiveis entidades a ser reco-
nhecidas. Destaca-se que essa frase demostra a necessidade de treinamento de um modelo
para o dominio especifico do problema uma vez que os termos suspension esta relacionado
a diluicao do medicamento e nao a suspensao como seria a traducao literal; PO equivale
a sigla, em portugués, VO (via de administracao oral) e bid significa “oferta”, sendo

considerado, neste caso, um “jargao” médico para tomar a medicacao quando necessitar.

Posto isto, segundo os autores do artigo (Kormilitzin et al., 2021), primeiramente o modelo
auto-supervisionado foi pré-treinado prevendo a proxima palavra usando uma colecao de
2 milhoes de registros de pacientes em texto livre da base de dados MIMIC-III e, em
seguida, ajustado na tarefa de reconhecimento de entidade nomeada. Nele também foi
implementado a reconstrucao de palavras que o spaCy usa, semelhante aos objetivos do
modelo de linguagem introduzidos em Devlin et al. (2018), mas, em vez de prever o
identificador de palavra exato a partir do vocabulario, o vetor de palavras do GloVe foi

previsto usando uma tabela de incorporacgao estatica com uma funcao de perda de cosseno.

Conforme concluiu o artigo, o modelo alcangou uma pontuagao F'1 de 0,957 em todas
as sete categorias. Além disso, foi avaliado como o modelo desenvolvido performou em
outro conjunto de informagoes testando o modelo na base de dados da Unidade de Terapia
Intensiva nos EUA para os registros de satide mental de cuidados secundérios (em inglés,
CRIS) no Reino Unido. Uma aplicacao direta do modelo N ER, treinado aos dados do
CRIS, resultou em desempenho reduzido de F1 = 0,762. No entanto, apds o ajuste
fino em uma pequena amostra do C' RIS, o modelo alcancou um desempenho razoavel de

F1=0,944.
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Nas seguintes subsecoes, sera melhor descrito como foi usado o corpus MIMIC-III e serd
mostrado como aplicar este modelo no Python para o mesmo prontuério de teste utilizado

como exemplo na Subsecao 3.1.3.

3.2.1 Base de dados MIMIC-III

Nesta subsecao serd comentado a respeito do banco de dados descrito na Subsecao 2.2.1,
porém, agora, sera descrito com enfoque na sua aplicagao e usabilidade para construcao

e treinamento do modelo em estudo.

Os autores descrevem que o conjunto de dados anotado foi obtido dos registros de saide
eletronicos do Mercado de Informagoes Médicas para Terapia Intensiva (em inglés, Me-
dical Information Mart for Intensive Care-I1II (MIMIC-11I)) (Johnson et al., 2016) como
parte do evento de Desafios Clinicos Nacionais de PN L, realizado em 2018 (em inglés,
The 2018 National NLP Clinical Challenges - Track 2, cuja sigla é n2c2). Neste evento
houve uma tarefa compartilhada sobre conceitos relacionados a extragao, eventos adversos
a medicamentos (em inglés, adverse drug events (ADE)) e razoes para prescri¢ao. O con-
junto de dados utilizado compreende uma colecao de altas médicas da Unidade de Terapia
Intensiva (UTI) e contém informacoes muito ricas e detalhadas sobre os medicamentos

utilizados para o tratamento.

Para a construcao do modelo, é explicitado que o corpus foi dividido, aleatoriamente,
em treinamento e teste, com 303 e 202 documentos, respectivamente. Os documentos fo-
ram anotados para nove categorias: ADE, dosagem (total), medicamento, duragao, forma,
frequéncia, razao, via de administragao e forca. No entanto, para seguir com os propdésitos
do artigo, foram consideradas apenas sete categorias relacionadas a medicamentos, des-
considerando duas categorias: ADE e razao. Também é descrito que objetivo dos autores
foi desenvolver um modelo para medicamentos de forma que sua extragao de informacoes
fosse benéfico para a comunidade biomédica, sendo usado de forma robusta em uma va-
riedade de tarefas de processamento de linguagem natural usando registros médicos de

texto livre, similar ao objetivo secundario deste trabalho.

A Tabela 3.2 mostra algumas informacgoes sobre os dados e como eles foram divididos.

Destaca-se que o ntimero de tokens exclusivos é calculado por palavras em minusculas.
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Tabela 3.2: Distribuicao das entidades anotadas e demais informacoes nos conjuntos de

dados de treinamento e teste.

Tipos de entidades anotadas | Treino | Teste | Total
Dosagem (total) 4227 2681 6908
Forga (cada medicamento) 6694 4330 10924
Nomes de medicamentos 16257 | 10575 26832
Duragao 592 378 970
Forma 6657 4359 11016
Frequéncia 6281 4012 10293
Via de administracao 5460 3513 8973
Quantidade de documentos 303 202 505
Total de palavras 957972 | 627771 | 1585743
Total de palavras tnicas 27602 | 21729 35763

Fonte: Traduzido de Kormilitzin et al. (2021).

Além dos conjuntos de dados MIMIC-III e daqueles presentes no n2c¢2 de 2018, no artigo
também foi avaliado o modelo desenvolvido em prontudrios eletronicos provenientes da
plataforma de Pesquisa interativa de registro clinico (UK-CRIS) do Reino Unido, que é
o maior banco de dados de satide mental de cuidados secundarios no Reino Unido. O
UK-CRIS contém mais de 500 milhoes de notas clinicas de 2,7 milhoes de registros de
pacientes nao identificados de 12 Parceiros da Rede do Servigo Nacional de Saude em

todo o Reino Unido.

3.2.2 Passos para a aplicacao do Med7

O primeiro passo para aplicacao do Med7, no ambiente Pyhton, é a instalacao e importagao
das bibliotecas ou pacotes necessarios, que serd realizada por meio dos comandos ! pip
install e import, respectivamente. No caso deste trabalho, serd instalada e importada a
biblioteca spaCy; importado o pandas, pacote construido em Python que é amplamente
utilizado para analise e manipulagao de dados e, também, serd instalado e carregado o
modelo Med7. Os cédigos aqui utilizados foram baseados no blog publico de um dos

autores do artigo, Andrey Kormilitzin e encontram-se no Apéndice D.

Os modelos de vetor e transformador do Med7 (no cédigo: en_core_med7.lg) estao hos-
pedados no repositério de modelos Huggingface 3, uma plataforma de ciéncia de dados
que fornece ferramentas que permitem aos usudrios criar, treinar e implantar modelos de
aprendizado de maquina com base em tecnologias de codigo aberto. Ambos os modelos

possuem como base sua implementacao no RoBERTa, um método robusto e otimizado

3https://huggingface.co/kormilitzin


https://huggingface.co/kormilitzin

29

para pré-treinamento de sistemas de processamento de linguagem natural, que melhora
as representacoes de codificador bidirecional de transformadores (BERT'), o método auto-
supervisionado lancado pelo Google em 2018. O BERT pode ser considerado uma técnica
revolucionaria que atinge resultados avancados no campo do PLN se baseando em textos
nao anotados extraidos da internet, em oposicao a corpus que foram rotulados especifi-

camente para uma tarefa.

Apoés instalado e importado o modelo, basicamente, ha apenas mais um passo para que
ele realize a tarefa NER: carregd-lo por meio do c6digo en_core_med7-lg.load(). A seguir,
é mostrado resultado obtido pelo modelo, ou seja, os conceitos que foram identificados,

relembrando que foi utilizado o mesmo prontuério teste da Subsecao 3.1.3.

MEDICATIONS: _

a past history of heroin use and was enrolled in MMTP program for 12 hours. She reports feeling discouraged from her symptoms and pain

Figura 3.8: Parte do resultado do modelo Med7 para NER aplicado em um prontudrio
médico.

Percebe-se que, apesar do modelo NER desenvolvido e estudado nesta secao ter sido trei-
nado em um corpus razoavelmente grande e adequado para o contexto, ainda verifica-se
um problema que foi pontuado nos capitulos iniciais deste trabalho: NER tornou-se mais
um problema de dados do que um problema de algoritmo. A Figura 3.8 exemplifica isto,
uma vez que ha algumas entidades que nao foram reconhecidas ou foram reconhecidas
erroneamente, como, por exemplo, a sentenca: “every four hours p.r.n. pain. ALLER-
GIES: She has no known allergies.” (tradugao: “A cada quatro horas diante da presenga

de dor. Alergias: ela ndo possui nenhuma alergia conhecida.”), que foi toda reconhecida

como FREQUENCY quando, claramente, nao é.
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Capitulo 4

Comnsideracoes Finais

Este trabalho se propos a melhorar o entendimento dos principios e das etapas asso-
ciadas ao NER, como também trazer uma maior profundidade tedrica e estatistica ao
funcionamento da biblioteca spaCy. A fim de atingir esse objetivo no primeiro capitulo
foi introduzido como essas técnicas e ferramentas sao de grande importancia para poder
obter, por exemplo, detalhes da riqueza dos dados presentes em campos textuais como
a anamnese, uma das principais fontes de informacao para area da saude, tanto para o
tratamento do paciente como para a conduta da gestao e pesquisa clinica. Explicitou-
se também que neste contexto trabalhar com um dado nao estruturado, dificulta a sua

manipulacao e a extragao de resultados mais corretos e replicaveis.

O Capitulo 2 pode ser considerado o que concentra a maior dificuldade deste trabalho
e consequentemente uma das maiores motivagoes. Para sua construcao foram estudados
e referenciados intimeros livros, artigos, entre outros, pois, cada um, por diversas vezes,
possuia a descritiva do assunto em até certo ponto, sendo necessario e indicada a leitura

dos artigos que constavam na referéncia do artigo em uso para um maior compreensao.

Outro obstaculo constantemente enfrentado é que, ao mesmo tempo em que havia uma
escassez de materiais que tratassem em detalhes do tema, contexto, técnica e recursos
escolhidos, também encontrou-se incontaveis metodologias e ferramentas para se reali-
zar cada e qualquer passo do reconhecimento de uma entidade nomeada. Encerrando os
entraves enfrentados para a escrita do Capitulo 2, ressalta-se a dificuldade de encontrar
detalhes de como sao utilizadas as metodologias estatisticas citadas em todos as docu-

mentacoes do spaCy, fundamentais para o desenvolvimento de cada passo e dos projetos

61
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derivativos da biblioteca.

Todos os obstaculos supracitados encontrados para esse capitulo foram o que motivou
a escrita de uma secao especifica para a biblioteca spaCly, pois, expOs a necessidade da
juncao da teoria com a aplicabilidade em forma de um tutorial. Diante disso, criou-
se o Capitulo 3 como uma forma desta monografia se tornar um material didatico em
portugués, especifico para este tema de forma que um desinformado do assunto possa

lé-lo e compreender o que esta sendo realizado e os resultados que estao sendo atingidos.

Com o intuito de apresentar uma possivel proposta de estruturacao de documentos tex-
tuais médicos, o pentltimo capitulo deste trabalho mostrou como implementar a técnica
descrita utilizando a biblioteca de interesse. Logo no inicio este capitulo resultou em algo
nao imaginado, uma vez que o exemplo ilustrativo de criacao de um modelo para NER,
customizado para o contexto da saude, pode ser expandido para diversos outros contextos,

desde que o usuario tenha uma grande quantidade de dados apropriados e anotados.

No Capitulo 3 também foram obtidos algumas conclusoes interessantes. Salienta-se que,
ao estudar como treinar um modelo de NER com o spaCYy, encontrou-se o obstaculo de ter
restricoes de acesso as anotagoes médicas do corpus descrito nos Capitulo 2 e Capitulo 3,
assim como a impossibilidade de fazer grandes alteragoes nas configuragoes de como a
biblioteca realiza as classificagoes das palavras, como trocar o Perceptron Multicamadas
por uma Regressao Logistica, por exemplo. Seguindo dentro das restrigoes impostas e dos
objetivos tracados obteve-se como performance para o exemplo ilustrativo métricas que
atingiram 100% de precisao, recall e F'1, assim como funcoes de perdas com valores 0 e
uma taxa de aprendizado inicial de 0,001, tudo isso devido ao modelo ter sido treinado
e validado no mesmo conjunto de dados, ou seja, ele performava bem pois esta sendo
superajustado, porém, como seu proposito era apenas de carater ilustrativo tal fato foi

considerado um problema esperado.

Em relagdo as conclusoes referentes ao modelo pré-treinado Med7, seré citada (em por-
tugués) a conclusdo dos préprios autores do artigo (Kormilitzin et al., 2021), o qual
norteou o entendimento do mesmo, uma vez que esta também representa a conclusao

obtida no desenvolvimento desse trabalho:

[...] Demonstramos que o aprendizado de transferéncia desempenha um papel

essencial no desenvolvimento de um modelo robusto aplicavel em diferentes
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dominios clinicos e o modelo Med7 desenvolvido nao requer uma infraestru-
tura cara e pode ser usado em maquinas padrao com CPU. Mais pesquisas
sao necessarias para melhorar o reconhecimento de conceitos naturalmente
sub-representados e estamos planejando resolver esse problema, bem como

normalizagdo de conceitos extraidos |..]

Como um trabalho futuro sugere-se a comparacao entre outros modelos pré-treinados exis-
tentes para este contexto, como, por exemplo, a comparacao entre o Med7 e o scispaCy,
uma biblioteca do Python que contém pipelines, modelos e componentes spaCy (como
um detector de abrevia¢ao e um vinculador de entidade que liga tokens a uma ontologia)
para processamento de texto biomédico, cientifico ou clinico. Ou até usar no modelo Med7
outros conceitos ligados ao PLN clinico que a prépria biblioteca spaCy também dispoe,
como a negacao - contradicao ou negacao de algo. Em um contexto clinico, a auséncia
documentada de algo, por exemplo, uma doenga, pode ser uma informacao valiosa. Esta
técnica pode ser implementada usando o negspaCy, um componente de pipeline spaCy

para negar conceitos em um texto.
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Apeéendice A

Prontuarios - Exemplo Ilustrativo

e Prontuario 1 - Treino:

“HISTORY OF PRESENT ILLNESS: The patient is a 41-year-old man with the
AIDS complicated with recent cryptococcal infection, disseminated MAC and Ka-
posi’s sarcoma. His viral load in July of 2007 was 254,000 and CD4 count was 7.
He was recently admitted for debility and possible pneumonia. He was started on
antiretroviral therapy, as well as Cipro and Flagyl and was also found to have pleu-
ral effusion on the right. His history is also significant for pancreatitis and transient
renal failure during last hospitalization. He became frustrated since he was not
getting better and discontinued all antibiotics. When taken home yesterday, he had
symptoms consistent with a partial bowel obstruction. He was vomiting and had no
bowel movements for a few days. Last night, was able to have a bowel movement
and has not vomited since then. He was able to take small amounts of food. He
now has persistent cough productive of clear sputum and some shortness of breath.
He also complains of pain at his KS lesions on the right leg and left thigh, especially
when touched, although that pain is incidental and not present when he is simply

lying down. He has overall weakness.
PAST MEDICAL HISTORY: Unremarkable.

MEDICATIONS: Acetaminophen 650 mg ¢.6h. p.r.n. fever, which he has not been
using, Motrin 400 mg q.6h. p.r.n. pain, which has not helped. His pain and

dexamethasone with guaifenesin 5-10 mL q.4h. p.r.n. cough.
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ALLERGIES: He has no known allergies.

SOCTAL HISTORY: The patient is now staying with his mother. He is the youngest
of six children. Code Status: DNR. His brother is the health care proxy.

PHYSICAL EXAMINATION: Blood pressure 140/80, pulse 120, and respirations
28. Temperature 103.9. General Appearance: Ill-looking young man, diaphoretic.
PERRLA, 3 mm. Oral mucosa moist without lesions. Lungs: Diminished breath
sounds in the right middle lower lobe. Heart: RRR without murmurs. Abdo-
men: Distended with soft and nontender. Diminished bowel sounds. Extremities:
Without cyanosis or edema. There is a large Kaposi’s sarcoma on the right medial
leg and left medial proximal thigh, which is somewhat tender. Neurological Exam:
Cranial nerves II through XII are grossly intact. There is normal tone. Power is 4/5.
DTRs nonreactive. Normal fine touch. Mental Status: The patient is somnolent,

but arousable. Withdrawn affect. Normal speech and though process.
ASSESSMENT AND PLAN:

1. AIDS complicated with multiple opportunistic infections with poor perfor-
mance status, which suggested a limited prognosis of less than six months.
He will benefit from home hospice care and he declined any further antibiotic

or antiretroviral treatments.

2. Pain, which is somatic nociceptive from KS lesions. The patient has not tole-

rated morphine in the past. We will start oxycodone 5 mg q.2h. as needed.
3. Cough. We will use oxycodone with the same indication as well.
4. Fever. We encouraged him to use Tylenol as needed.
5. Insomnia. We will use lorazepam 0.25-0.5 mg at bedtime as needed.

6. Psychosocial. We discussed his coping with the diagnosis. He is fully aware of

his limited prognosis. Supportive counseling was provided to his mother.

Length of the encounter was one hour; more than half spent on exchange of infor-

mation.”

e Prontudrio 2 - Teste:

“HISTORY OF PRESENT ILLNESS: The patient is a 55-year-old woman with
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carcinoma of the cervix metastatic to retroperitoneum, lung, which was diagnosed
approximately two years ago. There is a nodule in her lung, which was treated by
excision in February of 2007 on the right side. She had spread to her kidney. She had
right-sided nephrectomy and left-sided nephrostomy. She also had invasion of the
bladder. Currently, all of her urine comes out through the renal nephrostomy. She
complains of burning vaginal pain, as well as chronic discharge, which has improved
slightly recently. She is not able to engage in intercourse because of the pain and
bleeding. She also has pain with bowel movements, as well as painful urgency.
The pain is at least 3-4/10 and is partially relieved with methadone rescues and
interferes with her ability to sleep at night as she feels exhausted and tired. She has
some nausea and diminished appetite. No hallucinations. She is anxious frequently
and this is helped with clonazepam, which she has taken chronically for her anxiety
disorder and recently started Zyprexa. She has occasional shortness of breath, which

used to be helped with oxygen in the hospital.
PAST MEDICAL HISTORY: Peptic ulcer disease, hypertension.
REVIEW OF SYSTEMS: She has constipation with hard bowel movements.

MEDICATIONS: Norvasc 10 mg daily, isosorbide 60 mg every 24 hours, olanzapine
at 2.5-5 mg in bedtime, clonazepam 1 mg every eight hours, Sorbitol 30 cc twice a
day, Senna-S two tabs daily, methadone 60 mg every eight hours, and 30 mg every

four hours p.r.n. pain.
ALLERGIES: She has no known allergies.

SOCTAL HISTORY: The patient lives with her common law husband and her daugh-
ter. Code Status: DNR. Religion. Catholic. She has a past history of heroin use
and was enrolled in MMTP program for 12 hours. She reports feeling discouraged

from her symptoms and pain.

PHYSICAL EXAMINATION: Blood pressure 120/80, pulse 80, and respirations
14. General Appearance: Mildly obese woman. PERRLA, 3 mm. Oral mucosa
moist without lesions. Lungs: Clear. Heart: RRR without murmurs. Abdomen:
Somewhat distended, but soft and nontender. There is firmness found in the low
abdomen bilaterally. There is erythema in the intertriginous area and vulva, as

well as some serous discharge from the vagina. Neurological Exam: Cranial nerves
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IT through XII are grossly intact. There is normal tone. Power is 5-/5. DTRs
nonreactive. Sensation intact to fine touch. Mental Status: The patient is alert,

fully oriented, normal speech, and thought process. Normal affect.
ASSESSMENT AND PLAN:

1. Carcinoma of the cervix metastatic to the retroperitoneum, bladder, and lung
with irritable obstruction and gradual decline in the performance status. Given this,
her prognosis is likely to be limited to six months and she will benefit from home

hospice care.

2. Pain, which is a combination of somatic nociceptive pain due to the retroperito-
neal invasion, as well as a neuropathic component from pelvic and nerve involvement
by the surgery as well as radiation therapy and disease itself. We are going to in-
crease methadone to 70 mg every eight hours and continue 30 mg for breakthrough.

We will add pregabalin 50 mg three times a day and titrate the dose up as needed.
3. Nausea and poor appetite. We will start Megace 200 mg daily.

4. Shortness of breath. We will provide oxygen p.r.n.

5. Candidal infection. We will start clotrimazole 1% cream b.i.d.

6. Constipation. We will advance the bowel regimen to Sorbitol 30 cc three times a

day and Senna-S three tabs twice a day.

7. Psychosocial. The patient is getting discouraged. We will provide supportive

counseling.

Length of the encounter was 80 minutes; more than half spent on exchange of

information.

Thank you for the opportunity to participate in the care for this patient.”



Apendice B

Anotacao completa - Prontuario de

treino

A seguir tem-se como ficou o arquivo final que treinou o modelo do exemplo ilustrativo, ou

seja, apds como cada entidade foi anotada e o resultado em formato json desse documento.

{"classes": ["DOSAGE", "DRUG", "DURATION","FORM","FREQUENCY", "ROUTE", "STRENGTH"],
"annotations": [["HISTORY OF PRESENT ILLNESS: The patient is a 41-year-old man
with the AIDS complicated with recent cryptococcal infection, disseminated MAC
and Kaposi’s sarcoma. His viral load in July of 2007 was 254,000 and CD4 count
was 7. He was recently admitted for debility and possible pneumonia. He was
started on antiretroviral therapy, as well as Cipro and Flagyl and was also
found to have pleural effusion on the right. His history is also significant
for pancreatitis and transient renal failure during last hospitalization. He
became frustrated since he was not getting better and discontinued all
antibiotics. When taken home yesterday, he had symptoms consistent with a
partial bowel obstruction. He was vomiting and had no bowel movements for a
few days. Last night, was able to have a bowel movement and has not vomited
since then. He was able to take small amounts of food. He now has persistent
cough productive of clear sputum and some shortness of breath. He also
complains of pain at his KS lesions on the right leg and left thigh, especially
when touched, although that pain is incidental and not present when he is

simply lying down. He has overall weakness.\r",{"entities":[[306,328,"DRUG"],
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(341,346, "DRUG"], [351,357,"DRUG"], [596,608,"DRUG"11}], ["PAST MEDICAL HISTORY:
Unremarkable.\r",{"entities": []}], ["MEDICATIONS: Acetaminophen 650 mg q.6h.
p.r.n. fever, which he has not been using, Motrin 400 mg q.6h. p.r.n. pain,
which has not helped. His pain and dexamethasone with guaifenesin 5-10 mL q.4h.
p.r.n. cough.\r",{"entities":[[13,26,"DRUG"], [27,33,"STRENGTH"], [34, 39,
"FREQUENCY"], [40,52,"DURATION"], [83,89, "DRUG"], [90,96, "STRENGTH"], [97,102,
"FREQUENCY"], [103,114,"DURATION"], [151,164,"DRUG"], [170,181,"DRUG"], [182,189,
"STRENGTH"], [190, 195, "FREQUENCY"], [196,208, "DURATION"]11}], ["ALLERGIES: He has
no known allergies.\r",{"entities":[]}], ["SOCIAL HISTORY: The patient is now
staying with his mother. He is the youngest of six children. Code Status: DNR.
His brother is the health care proxy.\r",{"entities":[]}], ["PHYSICAL
EXAMINATION: Blood pressure 140/80, pulse 120, and respirations 28. Temperature
103.9. General Appearance: Ill-looking young man, diaphoretic. PERRLA, 3 mm.
Oral mucosa moist without lesions. Lungs: Diminished breath sounds in the right
middle lower lobe. Heart: RRR without murmurs. Abdomen: Distended with soft and
nontender. Diminished bowel sounds. Extremities: Without cyanosis or edema.
There is a large Kaposi’s sarcoma on the right medial leg and left medial
proximal thigh, which is somewhat tender. Neurological Exam: Cranial nerves II
through XII are grossly intact. There is normal tone. Power is 4/5. DTRs
nonreactive. Normal fine touch. Mental Status: The patient is somnolent, but
arousable. Withdrawn affect. Normal speech and though process.\r",{"entities":
[1}], ["ASSESSMENT AND PLAN:\r",{"entities":[]}],["1. AIDS complicated with
multiple opportunistic infections with poor performance status, which suggested
a limited prognosis of less than six months. He will benefit from home hospice
care and he declined any further antibiotic or antiretroviral treatments.\r",
{"entities":[[217,227,"DRUG"], [231,256,"DRUG"]]}],["2. Pain, which is somatic
nociceptive from KS lesions. The patient has not tolerated morphine in the past.
We will start oxycodone 5 mg q.2h. as needed.\r",{"entities":[[85,93,"DRUG"],
(121,130, "DRUG"], [131,135,"STRENGTH"] , [136, 141, "FREQUENCY"], [142,151, "DURATION"
11}31,["3. Cough. We will use oxycodone with the same indication as well.\r",
{"entities":[[22,31,"DRUG"]]}], ["4. Fever. We encouraged him to use Tylenol as
needed.\r",{"entities": [[35,42,"DRUG"], [43,52, "FREQUENCY"]]1}], ["5. Insomnia.

We will use lorazepam 0.25-0.5 mg at bedtime as needed.\r",{"entities":[[25,34,



75

"DRUG"], [35,46, "STRENGTH"] , [47,57, "FREQUENCY"], [68,67,"DURATION"]]}], ["6.
Psychosocial. We discussed his coping with the diagnosis. He is fully aware of
his limited prognosis. Supportive counseling was provided to his mother.\r",
{"entities":[1}],["Length of the encounter was one hour; more than half spent

on exchange of information.",{"entities":[]}]]}
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Apéndice C

Configuracao dos parametros

A seguir encontra-se o arquivo completo da configuragao usada para treinar os parametros

do exemplo ilustrativo (Subsecao 3.1.2)

# This is an auto-generated partial config. To use it with ‘spacy train’
# you can run spacy init fill-config to auto-fill all default settings:
# python -m spacy init fill-config ./base_config.cfg ./config.cfg
[paths]
train = null
dev = null
vectors = null
[system]

gpu_allocator = null

[nlp]
lang = "en"
pipeline = ["tok2vec","ner"]

batch_size = 1000
[components]

[components.tok2vec]

factory = "tok2vec"
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[components.tok2vec.model]

Q@architectures = "spacy.Tok2Vec.v2"

[components.tok2vec.model . embed]

Q@architectures = "spacy.MultiHashEmbed.v2"

width = ${components.tok2vec.model.encode.width}

attrs ["ORTH", "SHAPE"]
rows = [5000, 2500]

include_static_vectors = false

[components.tok2vec.model.encodel

Q@architectures = "spacy.MaxoutWindowEncoder.v2"
width = 96
depth = 4

window_size =1

maxout_pieces = 3

[components.ner]

factory = "ner"

[components.ner.model]

Q@architectures = "spacy.TransitionBasedParser.v2"
state_type = "ner"

extra_state_tokens = false

hidden_width = 64

maxout_pieces = 2

use_upper = true

n0 = null

[components.ner.model.tok2vec]
Q@architectures = "spacy.Tok2VecListener.v1l"

width = ${components.tok2vec.model.encode.width}



[corporal

[corpora.train]
Q@readers = "spacy.Corpus.vl"
path = ${paths.train}

max_length = 0

[corpora.dev]
Q@readers = "spacy.Corpus.vl"
path = ${paths.dev}

max_length = 0

[training]
dev_corpus = '"corpora.dev"
train_corpus = "corpora.train"

[training.optimizer]
Q@optimizers = "Adam.v1"

learn_rate = 0.001

betal 0.9

beta2 = 0.999

eps = 1e-08

L2 = le-6
L2_is_weight_decay = true
grad_clip = 1.0

use_averages = true

[training.batcher]
@batchers = "spacy.batch_by_words.v1l"
discard_oversize = false

tolerance = 0.2
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[training.batcher.size]

Oschedules = "compounding.v1"
start = 100
stop = 1000

compound = 1.001

[initialize]

vectors = ${paths.vectors}

Caso deseje obter mais informacoes sobre as fungoes que sao usadas nessa configuracao dos
parametros acesse as paginas Thinc, que contém informagoes sobre as fungoes referentes

a schedules e optimizers e a pagina Model Architectures que contém informacoes sobre

as demais.



Apeéendice D

Cdédigos em Python

A seguir encontram-se os cédigos em Python da biblioteca spaCy e do modelo Med7

utilizados nesta monografia, conforme citado em Capitulo 3.

# Instalando bibliotecas e modelos necessarios

I pip install -U spacy -q
lpython -m spacy info

import spacy
from spacy.tokens import DocBin

from tqdm import tqdm # para criar medidores de progresso/barras de progresso

import spacy
from spacy.tokens import DocBin

from tqdm import tqdm # para criar medidores de progresso/barras de progresso

nlp = spacy.blank("en") # Carregar um novo modelo spaCy em branco porém na
#lingua inglesa

db = DocBin() # Criar um objeto DocBin

import json
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f = open(’annotations.json’) # Dados de treino feitos com auxilio da ferramenta
#NER Annotator

TRAIN_DATA = json.load(f)

# Lendo os dados de treinamento acima e armazenando no formato de

#objeto DocBin com seus rétulos definidos

for text, annot in tqdm(TRAIN_DATA[’annotations’]): # Dados no formato anterior
# o de treino
doc = nlp.make_doc(text) # Criar objeto doc a partir de texto
ents = []
for start, end, label in annot["entities"]: # Adicionar indices dos caracteres
span = doc.char_span(start, end, label=label, alignment_mode="contract")
if span is None:
print ("Skipping entity")
else:
ents.append(span) # Método utilizado para lidar qundo os indices de
# algumas entidades se sobrepdem
doc.ents = ents # Classificar o texto com as entidades

db.add(doc)
db.to_disk("./annotations.spacy") # Salvar o objeto DocBin
# Preparando o arquivo de configuragdo para treinamento do modelo spaCy em dados
#personalizados
'python -m spacy init fill-config base_config.cfg config.cfg
# Treinar o modelo spaCy existente com novos paré@metros especificados
! python -m spacy train config.cfg --output ./ --paths.train ./annotations.spacy

--paths.dev ./annotations.spacy

nlp_ner = spacy.load("/content/model-best") #salvando o melhor modelo
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# Testando em um novo prontudrio

doc = nlp_ner("""HISTORY OF PRESENT ILLNESS: The patient is a 55-year-old woman
with carcinoma of the cervix metastatic to retroperitoneum, lung, which was
diagnosed approximately two years ago. There is a nodule in her lung, which was
treated by excision in February of 2007 on the right side. She had spread to her
kidney. She had right-sided nephrectomy and left-sided nephrostomy. She also had
invasion of the bladder. Currently, all of her urine comes out through the renal
nephrostomy. She complains of burning vaginal pain, as well as chronic discharge,
which has improved slightly recently. She is not able to engage in intercourse
because of the pain and bleeding. She also has pain with bowel movements, as well
as painful urgency. The pain is at least 3-4/10 and is partially relieved with
methadone rescues and interferes with her ability to sleep at night as she feels
exhausted and tired. She has some nausea and diminished appetite. No
hallucinations. She is anxious frequently and this is helped with clonazepam,
which she has taken chronically for her anxiety disorder and recently started
Zyprexa. She has occasional shortness of breath, which used to be helped with

oxygen in the hospital.

PAST MEDICAL HISTORY: Peptic ulcer disease, hypertension.

REVIEW OF SYSTEMS: She has constipation with hard bowel movements.

MEDICATIONS: Norvasc 10 mg daily, isosorbide 60 mg every 24 hours, olanzapine at
2.5-5 mg in bedtime, clonazepam 1 mg every eight hours, Sorbitol 30 cc twice a
day, Senna-S two tabs daily, methadone 60 mg every eight hours, and 30 mg every

four hours p.r.n. pain.

ALLERGIES: She has no known allergies.

SOCIAL HISTORY: The patient lives with her common law husband and her daughter.
Code Status: DNR. Religion. Catholic. She has a past history of heroin use and
was enrolled in MMTP program for 12 hours. She reports feeling discouraged from

her symptoms and pain.

PHYSICAL EXAMINATION: Blood pressure 120/80, pulse 80, and respirations 14.

General Appearance: Mildly obese woman. PERRLA, 3 mm. Oral mucosa moist without

lesions. Lungs: Clear. Heart: RRR without murmurs. Abdomen: Somewhat distended,
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but soft and nontender. There is firmness found in the low abdomen bilaterally.
There is erythema in the intertriginous area and vulva, as well as some serous
discharge from the vagina. Neurological Exam: Cranial nerves II through XII are
grossly intact. There is normal tone. Power is 5-/5. DTRs nonreactive. Sensation
intact to fine touch. Mental Status: The patient is alert, fully oriented,

normal speech, and thought process. Normal affect.

ASSESSMENT AND PLAN:

1. Carcinoma of the cervix metastatic to the retroperitoneum, bladder, and lung
with irritable obstruction and gradual decline in the performance status. Given
this, her prognosis is likely to be limited to six months and she will benefit
from home hospice care.

2. Pain, which is a combination of somatic nociceptive pain due to the retroperitoneal
invasion, as well as a neuropathic component from pelvic and nerve involvement by
the surgery as well as radiation therapy and disease itself. We are going to
increase methadone to 70 mg every eight hours and continue 30 mg for breakthrough.
We will add pregabalin 50 mg three times a day and titrate the dose up as needed.
3. Nausea and poor appetite. We will start Megace 200 mg daily.

4. Shortness of breath. We will provide oxygen p.r.n.

5. Candidal infection. We will start clotrimazole 17, cream b.i.d.

6. Constipation. We will advance the bowel regimen to Sorbitol 30 cc three times a
day and Senna-S three tabs twice a day.

7. Psychosocial. The patient is getting discouraged. We will provide supportive

counseling.
Length of the encounter was 80 minutes; more than half spent on exchange of
information. Thank you for the opportunity to participate in the care for this patient

L) # input sample text

from spacy import displacy

displacy.render(doc, style="ent", jupyter=True)

HH#HSHHH AR #EAE MEDT
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lpip install -U spacy #instalando através do pip a biblioteca que serd utilizada

! pip install https://huggingface.co/kormilitzin/en_core_med7_lg/

resolve/main/en_core_med7_lg-any-py3-none-any.whl

! pip install https://huggingface.co/kormilitzin/en_core_med7_trf/

resolve/main/en_core_med7_trf-any-py3-none-any.whl

import spacy # biblioteca importada
import pandas as pd # biblioteca importada

import en_core_med7_lg # modelo importado

med7 = en_core_med7_lg.load() #aqui estamos carregando o modelo pré pronto que
#serd utilizado e o chamaremos de
# med7en_core_med7_1g.load()

text = """HISTORY OF PRESENT ILLNESS: The patient is a 55-year-old woman

with carcinoma of the cervix metastatic to retroperitoneum, lung, which was
diagnosed approximately two years ago. There is a nodule in her lung, which was
treated by excision in February of 2007 on the right side. She had spread to her
kidney. She had right-sided nephrectomy and left-sided nephrostomy. She also had
invasion of the bladder. Currently, all of her urine comes out through the renal
nephrostomy. She complains of burning vaginal pain, as well as chronic discharge,
which has improved slightly recently. She is not able to engage in intercourse
because of the pain and bleeding. She also has pain with bowel movements, as well
as painful urgency. The pain is at least 3-4/10 and is partially relieved with
methadone rescues and interferes with her ability to sleep at night as she feels
exhausted and tired. She has some nausea and diminished appetite. No
hallucinations. She is anxious frequently and this is helped with clonazepam,
which she has taken chronically for her anxiety disorder and recently started
Zyprexa. She has occasional shortness of breath, which used to be helped with

oxygen in the hospital.



86

PAST MEDICAL HISTORY: Peptic ulcer disease, hypertension.

REVIEW OF SYSTEMS: She has constipation with hard bowel movements.

MEDICATIONS: Norvasc 10 mg daily, isosorbide 60 mg every 24 hours, olanzapine at
2.5-5 mg in bedtime, clonazepam 1 mg every eight hours, Sorbitol 30 cc twice a
day, Senna-S two tabs daily, methadone 60 mg every eight hours, and 30 mg every

four hours p.r.n. pain.

ALLERGIES: She has no known allergies.

SOCIAL HISTORY: The patient lives with her common law husband and her daughter.
Code Status: DNR. Religion. Catholic. She has a past history of heroin use and
was enrolled in MMTP program for 12 hours. She reports feeling discouraged from

her symptoms and pain.

PHYSICAL EXAMINATION: Blood pressure 120/80, pulse 80, and respirations 14.

General Appearance: Mildly obese woman. PERRLA, 3 mm. Oral mucosa moist without

lesions. Lungs: Clear. Heart: RRR without murmurs. Abdomen: Somewhat distended,

but soft and nontender. There is firmness found in the low abdomen bilaterally.

There is erythema in the intertriginous area and vulva, as well as some serous

discharge from the vagina. Neurological Exam: Cranial nerves II through XII are

grossly intact. There is normal tone. Power is 5-/5. DTRs nonreactive. Sensation
intact to fine touch. Mental Status: The patient is alert, fully oriented,

normal speech, and thought process. Normal affect.

ASSESSMENT AND PLAN:

1. Carcinoma of the cervix metastatic to the retroperitoneum, bladder, and lung

with irritable obstruction and gradual decline in the performance status. Given

this, her prognosis is likely to be limited to six months and she will benefit

from home hospice care.

2. Pain, which is a combination of somatic nociceptive pain due to the retroperitoneal
invasion, as well as a neuropathic component from pelvic and nerve involvement by

the surgery as well as radiation therapy and disease itself. We are going to

increase methadone to 70 mg every eight hours and continue 30 mg for breakthrough.

We will add pregabalin 50 mg three times a day and titrate the dose up as needed.
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. Nausea and poor appetite. We will start Megace 200 mg daily.

3

4. Shortness of breath. We will provide oxygen p.r.n.

5. Candidal infection. We will start clotrimazole 17 cream b.i.d.

6. Constipation. We will advance the bowel regimen to Sorbitol 30 cc three times a
day and Senna-S three tabs twice a day.

7. Psychosocial. The patient is getting discouraged. We will provide supportive

counseling.

Length of the encounter was 80 minutes; more than half spent on exchange of
information. Thank you for the opportunity to participate in the care for this

patient."""

doc = med7(text) # onde o algortimo deve procurar para reconhecer cada entidade

# e salvar em uma varidvel chamada doc
# Criando diferentes cores para os 7 conceitos

col_dict = {}
seven_colours = [’#e6194B’, ’#3cb44b’, ’#ffel119’, ’#ffd8bl1’, ’#f582317,
"#£032e6’, ’#42d4f4°] # cada valor apés # e dentro de 7’
# representa o cédigo de uma cor
for label, colour in zip(med7.pipe_labels[’ner’], seven_colours):

col_dict[label] = colour
options = {’ents’: med7.pipe_labels[’ner’], ’colors’:col_dict}

# mostar o texto com as entidades reconhecidas e devidamente coloridas

spacy.displacy.render(doc, style=’ent’, jupyter=True, options=options)
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