Processamento de Linguagem Natural aplicado a anamneses do dominio da ginecologia

Processamento de Linguagem Natural aplicado a
anamneses do dominio da ginecologia

Amanda Damasceno de Souza*
Eduardo Ribeiro Felipe?

Resumo: O volume de informac¢do produzido tanto na pesquisa médica quanto na
pratica clinica ha muito exige tratamento computacional. Uma importante fonte de
dados reais, relevante para a pesquisa, além de essencial para a gestdo das unidades
de saude, é o prontuario de paciente. Dessa forma, técnicas de processamento de
linguagem natural (PLN) sdo alternativas importantes para lidar com essa fonte
dinamica onde constantemente se registram novos dados. A presente pesquisa se
insere nesse contexto, exibindo uma iniciativa de extracdo de dados de pacientes em
um grande hospital através de técnicas de PLN. Para tanto, apresenta-se um
background com informacgdes sobre tais técnicas para entdo descrever os passos
metodoldgicos, bem como os resultados parciais da extracdo realizado no campo
médico da ginecologia.

Palavras-chave: Registros Eletronicos de Saude; Anamnese; Terminologia;
Processamento de Linguagem Natural.

Natural Language Processing applied to anamnesis
in the field of gynecology

Abstract: The volume of information produced both in medical research and in
clinical practice have required, since much time, the application of computational
resources. An important source of real data, which is relevant for research, in
addition to being essential for the management of health units, is the set of
healthcare patient records of a hospital. Natural language processing (PLN)
techniques consist of an important alternative to address this dynamic source in
which new data is constantly recorded. The present research is conduct in this
context, exhibiting an initiative to extract data from patient’s records in a large
hospital using PLN techniques. To reach our goals, we present background
information about such techniques, in adddition to methodological steps and partial
results of the extraction conducted in the field of gynecology.

Keywords: Electronic Health Records; Medical History Taking; Terminology;
Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

No ambito da saude, o Prontuario Eletronico do Paciente (PEP) é uma fonte
importante de dados em saudde, mas o fato da maioria de seus dados serem
registrados de forma ndo padronizada - dados nao estruturados ou semi
estruturados - dificulta a utilizacdo destes no processo de Recuperacdo e em
pesquisas cientificas (Wang et al, 2012). Os PEPs sdo ricos em informag¢do no campo
de anamnese, a qual, em grande parte, se apresenta na forma de texto livre. Meios
para extrair informacdo de registros em texto livre exigem um significativo esforco

de pesquisa (Zhou et al, 2006).

A palavra “anamnese” é originada do grego anamnesis e diz respeito a reminiscéncia,
ao ato de relembrar. No contexto da medicina diz respeito ao registro completo da
historia clinica de um paciente (Farlex, 2012). A elaboracdo da anamnese e a
realizacdo de exame clinico sdo fung¢des primordiais dos médicos para relatar
problemas de sadde dos pacientes. Segundo Lépez (1990), a anamnese é “essencial
para a pratica da medicina integral, isto é, da medicina que se preocupa com os
aspectos biopsicossociais das moléstias” (p.20). Através da anamnese é recolhida
informacdo sobre fatos de interesse médico a respeito da vida dos pacientes pois
trata-se de um método de diagnostico (Lopez, 1990). O diagndstico assertivo e a
comunicacdo entre a equipe de saude dependem da avaliagcdo clinica e o
encaminhamento correto da informacdo proveniente da anamnese (Griine, 2016).
No Brasil, a elaboragdo de anamnese em Prontuario do Paciente é obrigatoria, de
acordo com a Resolucdao CFM n? 2056, de 20 de setembro de 2013 e com o Codigo
de Etica Médica publicado pela Resolugdo CFM n? 1.931, de 17 de setembro de 2009
(Brasil,2013; CFM, 2009).

Neste contexto, o processamento de linguagem natural (PLN) tem potencial para
contribuir com solu¢des no ambito da extracdo e estruturacdo de informacgdo
clinicas textuais para disponibilizar dados clinicos para uso na tomada de decisao
(Friedman e Hripcsak, 1999). Dados e termos provenientes de textos clinicos de
anamnese podem auxiliar a tomada de decisdo em saude, a pesquisa cientifica e
também a criagdo e enriquecimento de terminologias clinicas. Por “terminologias
clinicas”, entendem-se aqui um conjunto de artefatos para fins de representacao

que inclui "classificacdo", "tesauro”, "vocabulario”, "nomenclatura" e "ontologia"
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(Schulz et al., 2017). A extracdo de termos de narrativas clinicas por meio de PLN é
importante e auxilia aos desenvolvedores de ontologias na identificacdo de
conceitos relevantes no dominio da medicina (Baneyx, Charlet e Jaulent, 2006). A
extracdo automatica de vocabularios provenientes de narrativas médicas de PEPs
pode ajudar a melhorar e manter terminologias clinicas, como SNOMED e as
ontologias biomédicas (Spackman e Hersh, 1996). Com a extracdo de termos a partir
de texto livre é possivel também verificar quais assuntos sdo abordados na pratica

clinica, em certo momento.

A recuperacao da informac¢do e do conhecimento presente nos textos livres em
linguagem natural é uma tarefa drdua que atualmente demanda técnicas de PLN. O
PLN diz respeito ao conjunto de técnicas para processamento de texto em linguagem
natural, que se utiliza de métodos da linguistica computacional (Manning e Schiitze,
1999). Envolve técnicas como a mineragao de texto e utiliza conhecimento
multidisciplinar da Linguistica, da Linguistica Computacional, das Ciéncias da
Computacao, da Inteligéncia Artificial, da Matematica, da Ldgica, da Filosofia, da
Estatistica e da Psicologia para realizar a analise da linguagem humana, dentre

outras possibilidades uteis (Dias-Da-Silva, 2006).

A presente pesquisa, conduzida no ambito da Ciéncia da Informagdo (CI), é uma
iniciativa de aplicacdo de PLN com vistas a recuperacdo da informacao de
anamneses de prontuarios eletronico do campo médico da ginecologia. A CI, nas
tarefas de organizacdo do conhecimento, atua em dominios como da Medicina
buscando solu¢des para os problemas de informacao e para a melhor gestao dos
recursos em saude (Ciol e Beraquet, 2009). De fato, o processamento de linguagem
natural, a linguistica computacional, aspectos da inteligéncia artificial e também as
areas de text mining, web mining e data mining, estao entre as técnicas que a CI se

vale para conduzir sua pesquisa (Almeida, Souza e Baracho, 2015).

O objeto de estudo da presente pesquisa é o Prontudrio Eletronico do Paciente (PEP)
do Hospital Felicio Rocho (HFR), um grande hospital de Belo Horizonte, onde o
trabalho cientifico foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP), sob o
numero CAAE:03384418.0.0000.5125. O objetivo da pesquisa é a aplicacao de

técnicas de mineracdo de textos (Text Mining) em anamneses de prontudrio
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eletronico do paciente para extracdo de termos visando enriquecimento de

terminologia clinica do tipo ontologia.

2 REVISAO DE LITERATURA

Com o desenvolvimento crescente das tecnologias de informagdo, uma
equipe médica produz hoje uma quantidade de informacdo maior do que em
qualquer outro momento da histéria. Grande parte desta informacdo esta em
formato texto e digital. A sobrecarga de informacao resultante de tanto material
disponivel impacta na tomada de decisdo, sendo necessario utilizar recursos
tecnoldgicos para recuperar conteddo relevante e que possa ser interoperavel com
as terminologias clinicas. Neste contexto, a recuperac¢do de informacgao é entendida
como um conjunto de abordagens para analise de conteido em linguagem natural,
incluindo o processamento de linguagem natural e a mineragao de texto ou text

mining (TM).

2.1 Terminologias, ontologias e text mining

Na literatura, a palavra “terminologia” apresenta trés significados principais
(Campos, 2001): a) Uma lista de termos e seus significados; b) Os termos de uma
area de especialidade; c) Um conjunto de principios tedricos. O primeiro significado
é relacionado aos dicionarios, vocabularios e léxicos, se referindo a uma
apresentacdo ordenada de conceitos; ja o segundo se refere ao campo de estudo
cientifico dos termos de uma area especializada; o terceiro é aquele relativo ao
campo de estudo tedrico da terminologia e se refere a um campo do saber, a

disciplina terminologia (Campos, 2001).

As terminologias sdo utilizadas com os objetivos principais de: a) apoiar o software
clinico, para construir PEPs e sistemas de apoio a decisdo assistida por computador,
com garantia de qualidade e de gestao de informacdo; b) apoiar a conversao de
esquemas de codificacdo epidemioldgica e de relatorios existentes, tais como CID
9/10; c) fomentar o intercambio multilingue, por estar disponivel na lingua dos

profissionais da satde que as utilizam.

Ha uma diversidade de terminologia clinicas com diferentes propésitos, por

exemplo: as que representam o jargdo médico e sdo denominadas “terminologias
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de interface”; as ontologias, que lidam com o conhecimento can6nico, muitas vezes
rotuladas de “terminologias de referéncia”; e as classificagdes, como CID-10,
chamadas de “terminologias de agregacao” (Schulz et al., 2017). Entres as diversas
terminologias clinicas, as ontologias vém ganhando destaque na area de saude em
meio a crescente necessidade de gerenciamento inteligente de informacao e
conhecimento com vistas a interoperabilidade de conteddo (Freitas, Schulz e

Moraes, 2009).

Com relagao aos procedimentos de “mining”, o processamento de textos clinicos e
biomédicos no ambito da informatica médica envolve a utilizacdo de métodos
baseados em PLN, a qual contempla técnicas como o Text Mining (TM) ou mineragao
de texto. O sistema de mineracao de texto objetiva identificar padrdes significativos
e “aprender” sobre o espaco de informacdao relacionado a necessidade de
recuperacao (Blake, 2011). O PLN envolve processamento inteligente de texto, no
qual o computador buscar interpretar o que foi escrito em linguagem natural,
valendo-se de métodos computacionais linguisticos. Essas duas abordagens, de TM
e PLN, visam a extracao de informacao especifica de documentos ou cole¢des de
documentos, de forma que podem ser aplicadas em campos de texto livre dos PEPs

(Dalianis, 2018).

2.2 Breve visao dos trabalhos relacionados

Pesquisas envolvendo mineracao de texto clinico - ou Text Mining - para
extracdo de informacdo de texto clinico de PEPs tém sido realizadas ha muito. No
estudo de Kim et al. (2012) utilizou-se o TM para extrair informacdo sobre
intervencdo corondria percutdnea. Ja Wang et al. (2012) utilizou técnica de Machine
Learning por meio do Support Vector Machine (SVM) para extrair resultados de
diagnostico de textos clinicos do PEP sobre angiografia coronariana e cancer de
ovario. O estudo de Zhou et al. (2019) descreveu um sistema de extracdo de
informacao médica, para extrair uma variedade de informacdo e registros clinicos
de textos clinicos do paciente sobre queixas de doengas da mama. Ja Meystre et al.
(2010) fizeram uma revisdo da literatura sobre pesquisas recentes em
desidentificacdo de documentos de texto clinico narrativo em PEP. Estes estudos
relatam as possibilidades, bem como a importancia de se realizar PNL em campos

abertos do PEP.
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3 METODOLOGIA: TEXT MINING NA EXTRACAO DE DADOS

Para a metodologia desta pesquisa, optou-se em utilizar técnicas de TM e PLN
direcionadas a recuperacao da informacao de texto. Dentre os métodos mais comuns

usados para analisar textos citam-se (Black, 2011; Wallach, 2006; Barion, 2008).

3.1 Principais métodos

a) Recursos no nivel da superficie: capturam informagdo sobre palavras ao
identificar caracteristicas da proépria palavra, por exemplo, nomes préprios de
cidades, pessoas e organizacdes sdao reconhecidos e diferenciados de outras
palavras por comegarem com letra maituscula. O outro exemplo é o caso dos
genes, em que a identificacdo por um recurso no nivel da superficie ocorre por
meio de inferéncia de que tais nomes podem incluir nimeros romanos ou

mistura de letras maiusculas, mintsculas e nimeros.

b) Representacao baseada em vetores: a expressao Bag of Words (BOW), traduzida
literalmente como “saco de palavras”, é um recurso muito utilizado no TM. Trata-
se uma abordagem em que o sistema representa cada documento como um vetor
ponderado de termos, e o peso associado a cada termo é o nimero de vezes que
ele aparece no documento. Nesse caso, ndo é necessario conhecimento de
dominio, utilizam-se métodos de analise de similaridade entre documentos,
como por exemplo o clustering3. Uma questdo relevante, porém, é como definir
um termo: em sistemas no idioma inglés, um termo é definido pelo “conjunto
continuo de caracteres alfanuméricos que ocorre entre espagos em branco e

pontuacao”.

c) Representacdo de conceito: para uma boa representacao dos textos, problemas
como sinonimia (quando palavras diferentes possuem o mesmo significado) e
polissemia (quando a mesma palavra possuir significados diferentes) devem ser
solucionados. Para tal solugdo, é recomendavel a utilizagdo de termos e conceitos
sobre esses termos representados em artefatos ontologicos, em uma

terminologia padronizada que faca uso de teorias da ontologia, para que um

3 Significa analise de agrupamento de dados, realiza agrupamentos automaticos de dados segundo o seu
grau de semelhanca. Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Clustering. 2019.
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termo seja representado uma uUnica vez, de maneira formal, evitando-se

ambiguidade (Almeida, 2020).

d) Andlise de n-gramas, bi-gramas, etc: analisa a frequéncia das expressoes, ou seja,

faz previsdes usando frequéncias marginais e condicionais de palavras

observadas no texto.

Extracdo: identifica no texto, de forma precisa, conjuntos pré-definidos de
termos representativos de entidades: nomes, organizacgoes, locais, proteinas,
genes, datas, horas, valores monetarios, porcentagens, etc. Esta atividade é usada
no PLN para manipular e transformar dados nao estruturados na descoberta de

conhecimento.

Ao elaborar estratégias de extracio de informacdo é necessario ter

claramente registrado o que se pretende buscar. Enfatiza-se isso porque, uma das

dificuldades com abordagens de aprendizagem € a necessidade de exemplos de

treinamento. Isso quer dizer que as abordagens ou algoritmos utilizados no PLN

precisam ser previamente treinados para que seja estabelecido que tipo de

informacao se pretende buscar e recuperar (Blake, 2011).

3.2 Estratégias

Ao elaborar estratégias de extracdo de informacgdo utilizando as abordagens

de PLN, é necessario analisar os seguintes aspectos:

Segmentacdo e Tokenizagdo: é uma das primeiras etapas do PLN, a qual realiza
a tarefa de separar as sentencas e as palavras (Dalianis, 2018). Permite detectar
os limites de “token” e partes do discurso, ou seja, uma palavra que sera
analisada nas tarefas subsequentes do processamento morfolégico (Dalianis,
2019, IBM, 2018). Em idiomas como inglés, portugués, espanhol, por exemplo,

os tokens sdo identificados por espacos tipicos da sintaxe.
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2. Case Folding*: é o processo de padronizacdo do texto na forma de uma
representacdo que envolva apenas caracteres minusculos, para propésitos de

comparacgao.

3. Processamento morfologico: faz analise de artigos, verbos, substantivos e
adjetivos no texto. (Santos et al., 2015). Este recurso envolve: Stemming e
Compound splitting - a) Stemming: busca-se identificar a raiz do termo,
reduzindo a palavra a sua raiz, sem considerar a classe gramatical (Dalianis,
2018). Por exemplo: differ, different, differing e differs, seriam todos
representados como differ ao se aplicar o stemming (Blake 2011). Exemplo em
portugués: amigo, amiga, amigao, seriam representados por amig; e os termos:
gato, gata, gatos, gatas, seriam representados por: gat. O stemming é um recurso
importante para realizar a remocao de variagdes de palavras. As variagdes sao
identificadas pelos prefixos e sufixos, assim como gerundios e plurais (Barion,
2008). b) Compound splitting: a divisdo de compostos consiste em decompor
palavras estrangeiras, uma vez que a composicdo de linguagem é comum em

certos idiomas como, por exemplo, alemdo e sueco (Dalianis, 2018).

4. Abreviaturas: uma abordagem importante em sistemas médicos é a anadlise de
abreviaturas para identificar as abreviacées adotadas na literatura e identificar
a sua forma expandida correta (Blake 2011). Além disso, é importante verificar
a presenca de acronimos, verificara ortografia, a corrigir erros, marcar partes de
fala (Dalianis, 2018). No dominio da ginecologia, os especialistas utilizam
abreviagdes de procedimentos cirdrgicos nos campos de texto livre de um PEP,
por exemplo: histerec para histerectomia, ooforec para ooforectomia, episio
para episiotomia, vulvec para vulvectomia, bartolinec para bartholinectomia,
miomec para miomectomia. Além das abreviacdes dos termos, também é usual
encontrar siglas para os procedimentos realizados, por exemplo: HAT significa

“Histerectomia Abdominal Total”.

5. Andlise sintatica de negac¢do: a analise sintatica apresenta enfoque na captura de
informacao no nivel da sentencga para interpretar frases com palavras idénticas,

mas com sentidos diferentes. Na verificacdo de negac¢do, busca-se analisar a

4 https://www.w3.0rg/TR/charmod-norm/#definitionCaseFolding
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presenca de sentenca de negacdo nos textos médicos, tarefa importante devido
a presenca de resultados de testes negativos, que sdao resultados de testes

anormais em contraste com testes anteriores.

6. Reducdo de dimensionalidade: ao reduzir a dimensionalidade pode-se reduzir o

ruido na coleta de texto original e, assim, fornecer padrdes (Blake 2011).

7. Extracdo de conceitos e de relagdes: na andlise semantica é realizada a tarefa de
interpretar os significados ou identificar as entidades semanticas, processo
também chamado de andlise de texto. Para realizar a andlise semantica sao
empregadas varias técnicas, dentre elas o reconhecimento de entidades, a
deteccdo de negacao, a extracdo de relagdes, para citar algumas. O Named Entity
Recognition (NER), ou reconhecimento de entidades, visa identificar nomes
pessoais, localidades, organizagdes, datas etc.,, bem como outras entidades de
interesse no texto como sintomas, doengas, medicamentos e partes do corpo
(Dalianis, 2018). Nessa etapa de analise semantica, a ontologia biomédica é um
recurso fundamental, pois, ap0s utilizar as ontologias para identificar conceitos
representativos de entidades em fragmentos textuais, identificam-se as relagdes

entre essas entidades (Dalianis, 2018).

3.2 Os passos metodolégicos

A amostra da pesquisa foi composta por anamneses de pacientes atendidas
na instituicdo na clinica de ginecologia, origem do atendimento (ambulatério e
internacao), no ano de 2018. Além dos textos das anamneses, foram utilizadas as
variaveis CID/10 e faixa etaria. Para a coleta de dados nos PEPs do HFR foi planejada
uma estratégia inspirada em Business Intelligence (BI), com a finalidade de
recuperar somente os dados de interesse e preparar o banco de dados para a
realizacdo do Text Mining. A estratégia de BI foi importante para identificar quais
campos de anamnese em texto livre a equipe de ginecologia fazia uso para preencher

os dados no sistema do hospital (o MV-PEP).

Como resultado, um banco de dados relacional em PostgreSQL foi exportado a partir

do processo de identificacdo dos registros de interesse do projeto, no banco de
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dados do hospital. Os processos e analise dos dados sdo descritas a seguir. A figura

1 permite verificar de forma grafica, as etapas principais:

Aquisigao

S—ih B

Hospital Bancos de Dados Analise Filtro (BI) Dados extraidos Compactagao
Processos
Identifica >
Retirar quebra de| Bigramas >
linha (NLTK) s
BD
(Postgre)
Identifica =
Restauragao Retirar Trigramas —*
al caracteres (NLTK) (LS )
especiais
(pontuagao) 3 b
Pre- Texto [ LN Quantifica . |
BD Processamento processado BD StopWords
(SQLite) (SQLite) (xLsx)
Retirar excesso Manipulagso B
de espagos local Frequéncia de R
CiDs
(ALSK ]
= Quantidade de A S
Transformar Frequéncia de . -
texto em . Informagdes sﬂmimoa Ex
minusculas [xcsx ) afirmativas (XLSX |

> Quantidade de . =

B | i e o B2
negativas

Quantidade =

termos repetidos | —»

(xLsx )

{ nicos

Figura 1 - Processos e analise dos dados da pesquisa
Fonte: Dados da pesquisa, 2020.

Como processos iniciais, destacam-se: a) a extracdo da informac¢do do banco de
dados principal do hospital, b) a restauracdo dos dados em ambiente local, c) a

adequacao do formato do Banco de Dados para manipulacao.
Passo 1: Extracdo da informacdo do Banco de Dados do Hospital (aquisi¢ao)

Os dados para estudo estdo armazenados em um sistema de banco de dados de
grande porte. Apds cuidadosa anadlise, no sentido de preservar o sigilo pessoal dos
pacientes e excluir dados sensiveis, a extracao foi realizada através de um filtro do
sistema de BI do hospital, jA mencionado. Os dados foram selecionados a partir de
um recorte conceitual, a saber, “Anamnese”. A equipe de TI do hospital optou por
exportar os dados para um banco de dados relacional de menor porte. Este tltimo
artefato foi enviado em formato compactado a pesquisadora como fonte de dados

principal para a pesquisa.

Passo 2: Restauracao dos dados em ambiente local
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Apo6s o recebimento do arquivo com os dados em formato compactado, foi realizada
instalacdo de software servidor de banco de dados local (PostgreSQL), com o

objetivo de restaurar os dados e possibilitar sua consequente manipulagao.
Passo 3: adequacgao do formato do Banco de Dados para manipulagao

A analise preliminar dos dados levou a uma decisdo de simplificar o acesso aos
mesmos, exportando-os para um banco de dados relacional (SQLite) que nao exige
um servidor de banco de dados. Isso permitiu que os algoritmos de andlise, na
linguagem Python, tivessem acesso direto e simplificado aos dados. A partir deste

formato, foram realizados os processos de pré-tratamento e analise.
Passo 4: pré-processamento

A etapa denominada pré-processamento é merecedora de especial atencao: é a
partir da transformagdo que se processa nessa etapa que os dados sdo preparados
para analise pelos demais algoritmos. A linguagem natural usada na descricao
médica proporciona um texto nao-padronizado, em forma e em sintaxe, que

necessita de intervencao antes da extracdo em si. Nesta etapa pode-se elencar:

— Retirar quebras de linha: os textos originais sdo formatados com quebras de

linhas para facilitar o entendimento humano, mas tais quebras ndo sao
necessarias ao processamento computacional. Os caracteres para esta
formatacdo "/n" sdo excluidos tornando o texto uma sequéncia de caracteres,

usualmente denominada string.

— Retirar caracteres especiais e pontuagdo: alguns caracteres como trago "-",

ponto especial "¢", e as sinais definidos pela constante Python punctuation - a
saber,=""!1#$% &' () *+,-./:;<=>?2@[\] *_*{]|} ~ - sdo retirados do texto

original.

— Retirar excesso de espacgos: ao retirar os caracteres indesejados, ou mesmo a

digitacdo original do texto, pode-se perceber mais de um caractere espaco
separando as palavras; uma expressao regular foi usada para normalizar os

espagos entre os tokens.
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— Transformar todo texto em minudsculas: a fim de padronizar todo o texto foi
usado um case folding que transforme todos os caracteres do texto para a forma

minuscula.

O resultado desta etapa € um novo texto, armazenado em uma nova coluna no banco
de dados. Esta coluna sera usada na préxima etapa, a qual envolve a extracdo e a

analise de informacao.
Passo 5: extracdo

Na etapa de extracao de informacgao foram desenvolvidos algoritmos na linguagem

Python para extrair:

— Frequéncia de CIDs;

— Frequéncia de stop-words;

— Frequéncia bigramas e trigramas;

— Quantidade de informacao afirmativas e negativas.

Para a ultima tarefa da lista acima foi construida uma lista de termos para delimitar
o algoritmo na busca por informacdo negativa e afirmativa sobre o assunto
ginecologia. Foram criadas listas de terminologias junto a equipe do Nucleo
Integrado de Pesquisa e Tratamento da Endometriose (NIPTE)> do HFR. Tais se
baseavam em terminologias utilizadas nos formularios, que o NIPTE utiliza do
REDCap® para coletar dados de pesquisas cientificas sobre cirurgia de

Endometriose, Histeroscopia e Miomectomia.

Para as listas de terminologias da tematica de obstetricia foram utilizados os termos
de protocolos clinicos e manuais de ginecologia tais como: SES/MG (SES/MG, 2013),
Peixoto (2014), Brasil (2016), Brasil (2017), CONITEC (2016), Matos et al. (3017).

Os algoritmos foram desenvolvidos em fung¢des independentes de forma que, a

partir dos dados processados, realizam etapas para a conclusao de cada objetivo. No

>Disponivel em: https://www.feliciorocho.org.br/endometriose
® Disponivel em : https://redcap.feliciorocho.org.br/redcap/index.php
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caso dos trés processos que dependem de listas, recuperam-se os dados a partir de
arquivos em texto livre. Como padrao de saida para facilitar a analise por pessoas,

os dados foram gravados em planilhas eletrénicas.

4 RESULTADOS

Ao extrair dados de anamneses da ginecologia foram recuperados 18.341
documentos. Erros na extracao se referiam, principalmente, a digitacao, como por

exemplo: "qie ": 1, "esv": 1; “secvrecao”:1. A seguir sdo apresentados os resultados

da pesquisa:

a) Presenca de CID: foram identificadas notagoes referentes a CID nos registros de

anamnese segundo a Quadro 1:

Quadro 1 - Siglas CID encontradas nos documentos

Cddigo encontrado Descriciao

Cc19 Neoplasia maligna da jung¢do retossigméide

EO03 Hipotireoidismo congénito com bdcio difuso

M88 Doenca de Paget do osso (osteite deformante)

C56 Neoplasia maligna do ovario

C80 Neoplasia maligna, sem especificacio de localizacdo
D27 Neoplasia benigna do ovario

b) Frequéncia de Stop Word:

e 7 MESES [ & e tem desdepa I” a
a O - . . 'que

« hoje b L o
. comg ’ tempo -

sobre pouca boa

muito nad esta demais
p 0] rr-Je la val h a

esleve nova agora K
uma faz < OU

antes 5 Malor S
lasa , segundo

ek f e Z durante 5 : um i
fazer . . :na outraf

gr‘ande S lm ser A foi us g

sabe . direita teve } geral mrie MALS

Figura 2 - Stop Words da Anamnese
Fonte: Dados da pesquisa, 2020.

c) Frequéncia de trigramas:

Tabela 1 - Trigramas mais frequentes na anamnese
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Tri-gramas Frequéncia
em,uso,de 1133
cm,de,vol 1061

ao0,exame,mamas 812
normais,abdome,livre 547
hpp,nega,comorbidades 530
mamas,normais,abdome 520
18,utero,de 507
abdome,livre,colo 499
anexos,livres,cd 487
vida,sexual,ativa 480

Fonte: Dados da pesquisa, 2020.

d) Frequéncia de trigramas de expressoes afirmativas e negativas:

Tabela 2 - Expressdes afirmativas/ negativas

Expressao afirmativa Frequéncia Expressao negativa Frequéncia
normais,abdome,livre 547 hs,nega,tabagismo 399
abdome,livre,colo 499 negativo,para,neoplasia 398
anexos,livres,cd 487 colo,schiller,negativo 387
ca,de,mama 442 livre,colo,schiller 378
avf,tc,normais 437 exame, mamas,sem 377
livres,cd,co 426 toque,sem,alteragdo 341
mamas,normais,vulva 278 mamas,sem,alteracdes 316
normais,vulva,ok 268 nega,comorbidades,alergia 297
abdome,livre,vulva 252 sem,alteracdo,cd 297
mm,ovarios,normais 221 negativo,toque,sem 260
exame,mamas,vulva 216 shiler,negativo,toque 217
anos,prevenc¢do,hp 204 sem,sinais,de 214
ultima,consulta,ginecologica 188 colo,shiler,negativo 211
paciente,admitida,para 182 fisiologico,schiller,negativo 178
normal,tq,colo 174 intestinais,preservados,nega 173
do,colo,uterino 173 sem,alteracdes,abdome 165
fez,uso,de 169 a,palpacdo,sem 118
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exame,beghidratada 165 palpacgdo,sem,sinais 118

Fonte: Dados da pesquisa, 2020.

5. DISCUSSAO

Apds as andlises iniciais do banco de dados, percebeu-se uma auséncia de
padrdo de nomes para representar os documentos de anamneses (vide TABELA 3).
A diversidade de nomes para representar documentos eletronicos, os quais tem a a
mesma finalidade, corrobora com a mencionada complexidade em extrair dados de
prontudrios. Identificou-se ainda que alguns documentos foram criados, mas nao
foram preenchidos, demonstrando a necessidade de se realizar curadoria e gestao

de documentos em PEPs.

A falta de padronizacdo para geracdo de documentos eletronicos permitiu
que a equipe médica solicitasse ao setor de TI a criagdo de documentos no PEP, os
quais foram posteriormente pouco utilizados pela dificuldade na identificacdo e na
recuperacao dos mesmos. Para a presente pesquisa, optou-se pelos documentos que
apresentaram o termo “anamnese” em seu descritivo. A tabela 3 permite visualizar

as variagoes de nomenclatura encontradas no banco de dados do PEP.

Tabela 3 - Frequéncia de documentos preenchidos pela ginecologia em 2018

DOCUMENTO FREQUENCIA
ANAMNESE - EXAME FISICO 18256
ANAMNESE E EXAME FISICO 10
ANAMNESE GINECOLOGICA 75

Fonte: Dados da pesquisa extraidos do MV-PEP do HFR (2020).

As andlises iniciais e a extracdo dos dados de PEPs foram importantes para
identificar os principais problemas de informacao do sistema e realizar recuperac¢ao
de informag¢do de forma assertiva. Os dados foram analisados junto a equipe de

ginecologia para fins de validagao, correcdao e melhorias no algoritmo de extracao.
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O algoritmo e a extracao de dados utilizando as técnicas de PLN foram armazenados
em repositério digital no GitHub”. Para controle de tarefas em equipe foi utilizado o
software Trello. Outras ferramentas relevantes no desenvolvimento, algumas das

quais ja citadas foram:

— PostgreSQL: servidor de banco de dados para restaurar os dados;
—  Visual Studio Code: ambiente de desenvolvimento para desenvolvimento.
— Dbeaver: interface para interagdo com os bancos de dados;

— Google Drive: software para centralizar arquivos “em nuvem”, para fins de

compartilhamento de dados e backup.
6. CONSIDERACOES FINAIS

A aplicagdo de técnicas de PLN foi possibilitou delimitar e testar tarefas em
anotacbes em grandes volumes de anamneses de PEP. Por meio dos dados
provenientes da anamnese foi possivel levantar caracteristicas dos pacientes para
tomada de decisdo, por exemplo, a inclusdo de pacientes em estudos clinicos na
instituicao. Além disso, esses dados sao fontes para realizacao de pesquisas clinicas,
académicas e estudos epidemiolodgicos.

A partir da extracdo dos termos presentes na anamnese, o préoximo passo da
pesquisa foi verificar correlagdes com ontologia biomédica. Dessa forma, esperava-
se avaliar a real correspondéncia entre termos do jargdo médico presente nas
anamneses e 0s termos candnicos encontrados em terminologias clinicas formais,
como as ontologias.

A gestdo hospitalar carece em estabelecer diretrizes corporativas que
promovam a padronizacao de processos na criacdo de documentos e formularios do
PEP em relacao a anamnese. Como produto da pesquisa espera-se criar um léxico
computacional, em portugués, para delimitar o algoritmo no dominio da ginecologia,
extrair relacdes formais e termos para promover a interoperabilidade entre

terminologias e possibilitar o enriquecimento de ontologias biomédicas.

7 https://github.com/amandadsouza/RiLN
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