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litécnica da Universidade de São Paulo para

obtenção do t́ıtulo de Mestre em Ciências.

São Paulo
2022



MIGUEL DÍAZ ITURRY

AVALIAÇÃO DA QUALIDADE DE DADOS DE
LAUDOS DE PROCEDIMENTOS PARA A
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RESUMO

O pagamento referento ao custo de um paciente se baseia no consumo dos recursos
utilizados nos procedimentos realizados e itens consumidos pelo paciente, bem como no
código principal e secundário da doença diagnosticada para o paciente. Atualmente a
classificação da doença é feita utilizando a Classificação Internacional de Doenças (CID).
Nesse processo, a identificação dos códigos de diagnósticos secundários é realizada por
especialistas que revisam os diagnósticos lançados pelo médico no resumo de alta, no
prontuário do paciente e nos resultados presentes nos laudos de procedimentos. Tal pro-
cesso, em geral, é manual e, devido à grande quantidade de laudos, é uma tarefa cansativa
e suscet́ıvel a erros. Adicionalmente a essa dificuldade, pesquisas prévias identificaram
problemas na Qualidade dos Dados (QD), o que prejudica na identificação dos códigos de
doenças. O presente trabalho avalia e trata a qualidade dos dados para a aplicação de
algoritmos de Aprendizagem de Máquina (AM) para a codificação automática de doenças
relativas ao caṕıtulo de neoplasias da CID, as quais são identificadas nos laudos de exames
anatomopatológicos. As dimensões de QD identificadas pelos problemas encontrados nos
laudos foram a acessibilidade e a acurácia dos textos. A outra contribuição do traba-
lho é a proposta de um modelo hierárquico para melhoria do desempenho do modelo de
Aprendizagem de Máquina (AM) aplicado para a codificação automática dos diagnósticos
secundários. Os resultados mostraram que o modelo hierárquico incrementa em 15% o
desempenho do modelo clássico, comprovando que explorar a organização do padrão CID
para a criação de modelos é uma vantagem na codificação automática. Adicionalmente,
demostrou-se que o tratamento dos textos e o balanceamento das classes melhoram o
desempenho dos modelos de codificação e tornam-os mais robustos à distribuição dos
códigos.

Palavras-Chave – laudo médico, qualidade de dados, aprendizagem de máquinas,
Classificação Internacional de Doenças (CID), codificação automática.



ABSTRACT

The reimbursement concerning a patient’s cost is based in the medical resources em-
ployed, as well as in the principal and secondary disease code. Currently the classification
of the diseases is based on the International Classification of Diseases (ICD). In this pro-
cess, the identification of secondary disease codes is done by specialists that review the
diagnoses written by the doctor in the patient’s medical records and laboratory results.
Such process is done manually and, because of the large quantity of medical records, it is
a tiring task and susceptible to errors. Additionally to this difficulty, previous researches
identified problems in the Data Quality (DQ), which jeopardize the identification of dise-
ase codes. In the present research, the DQ is assessed and treated to develop a Machine
Learning (ML) model for automatic neoplasm disease coding found in the anatomopatho-
logical reports. The DQ dimenssions identified in the problems are text accessibility and
accuracy. A contribution in the present project is a hierarchical model to improve the
performance of the ML model for disease coding. The results showed that the hierarchical
model outperforms by a 15% the performance of a classic model, proving that employing
the organization of the ICD standard is a leverage in the automatic coding. Additionally,
it was demostrated that text treatment and class balancing improve the performance of
the models and make them more robust to the dataset class distribution.

Keywords – medical record, data quality, machine learning, International Classifica-
tion of Diseases (ICD), automatic coding.
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4.1 Planejamento e da revisão bibliográfica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.2 Resultados e conclusões da revisão bibliográfica . . . . . . . . . . . . . . . 43
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1 INTRODUÇÃO

O All Patients Refined Diagnosis Related Groups (APR-DRG) é um sistema de agru-

pamento que utiliza dados demográficos e informações cĺınicas de alta de pacientes inter-

nados em hospitais, com o objetivo de mensurar o consumo de recursos hospitalares e a

complexidade assistencial. Esse sistema é muito utilizado no exterior, porém é recente no

Brasil (OSMO, 2017). Alguns hospitais privados, como o Hospital Śırio-Libanês, Hospital

Israelita Albert Einstein e Hospital do Coração (HCor), estão testando esse modelo com o

objetivo de ajustar as análises de suas populações por perfil de gravidade e risco de óbito

e, dessa forma, melhorar as negociações com as fontes pagadoras.

Atualmente, todo o pagamento se baseia no consumo dos recursos utilizados nos pro-

cedimentos realizados e itens consumidos, bem como no código principal da doença, já

que no páıs não existe um modelo padronizado para definição da complexidade dos trata-

mentos dos pacientes. Existem tabelas de referências que precificam esses procedimentos

e são utilizadas pelos hospitais e operadoras para embasar modelos de pagamento, porém

não há ajustes por complexidade. O APR-DRG busca mitigar tais problemas, uma vez

que esse sistema utiliza o conjunto de dados do paciente (idade, peso ao nascimento se

criança, tempo em ventilação mecânica, gênero, tempo de permanência no hospital, etc.)

atrelado ao conjunto de códigos de diagnósticos (principal e secundários) e ao conjunto

de procedimentos para definir a complexidade do atendimento. Os pacientes são classifi-

cados em um grupo cĺınico de maior relevância, subclassificados em um dos quatro ńıveis

de severidade da doença e em uma das quatro classes de risco de mortalidade (OSMO,

2017). Adicionalmente, o APR-DRG permite a avaliação do desempenho e facilita a

gestão das instituições, departamentos e corpo médico, pois ajusta indicadores de resul-

tados de acordo a complexidade do tratamento dos pacientes (GARTNER et al., 2015;

OSMO, 2017).

Os códigos dos diagnósticos (principal e secundários) empregados pelo APR-DRG são

baseados na Classificação Internacional de Doenças (CID). A CID é o padrão de classi-

ficação de diagnósticos adotado e mantido pela Organização Mundial da Saúde (OMS),

que define o universo de doenças, distúrbios, lesões e outras condições de saúde relaciona-

das, listadas de forma abrangente e hierárquica (GARTNER et al., 2015; OSMO, 2017).
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Isso permite fácil armazenamento, recuperação e análise de informações para tomada de

decisões, compartilhamento e comparação de informações de saúde entre hospitais, regiões

e páıses1.

A codificação das doenças deve ser feita com cuidado, uma vez que, quando mal

documentados, causam erros na classificação de pacientes (GARTNER et al., 2015). A

codificação de doenças secundárias, em geral, é manual e baseada nos registros cĺınicos

e em informações dos laudos de procedimentos, o que leva a um grande esforço e requer

tempo para sua execução, além de ser propensa a erros (AZAM et al., 2020; XIE; XING,

2018; XU et al., 2018). Adicionalmente, foram identificados problemas na qualidade dos

dados nos registros cĺınicos usados para a codificação. Veras e Martins (1994) afirmam que

existe baixa confiabilidade nos diagnósticos secundários devido a dificuldades relacionadas

a ausência ou ambiguidade de algumas informações em notas médicas. Roos, Sharp

e Wajda (1989) demostraram que existem problemas na concordância entre dados dos

paciente devido às várias fontes de dados que geralmente são encontradas nos hospitais.

De Coster et al. (2006) observou problemas nos dados administrativos por falta de detalhe

cĺınico.

Abordou-se o problema da automação da codificação de doenças secundárias com

o emprego de distintos algoritmos de Aprendizagem de Máquina (AM) e mineração de

textos (AZAM et al., 2020; LAUŔıA; MARCH, 2011; XIE; XING, 2018; XU et al., 2018;

ZHONG; GAO; YI, 2018). No entanto, são poucos os que estudam o impacto da má

qualidade dos dados nas predições dos algoritmos. Lauŕıa e March (2011) consideram o

problema, mas avaliam somente a dimensão acurácia dos dados, não havendo relatos na

literatura que abordem o tratamento de outras dimensões da qualidade de dados.

O tratamento da qualidade dos dados cĺınicos e das informações dos laudos de procedi-

mentos são tarefas importantes para a codificação das doenças secundárias, tendo grande

impacto na classificação realizada pelo APR-DRG, refletindo no gerenciamento financeiro

e negociação do pagamento junto às operadoras.

Dado o contexto, este trabalho busca melhorar a qualidade de dados cĺınicos utilizados

para a codificação de doenças, bem como automatizá-la, auxiliando na implantação do

APR-DRG. Como base de dados serão utilizados dados do departamento oncológico do

HCor, porém os resultados podem servir como base para realizar a codificação automática

de diferentes caṕıtulos da CID e em diferentes hospitais.

1https://www.who.int/classifications/icd



12

1.1 Objetivos

O objetivo principal da pesquisa é realizar a codificação automática de doenças, uti-

lizando como base de dados os laudos de procedimentos anatomopatologicos.

Como objetivos espećıficos se tem:

� Avaliar a qualidade dos textos dos laudos para melhorar o desempenho do modelos

de classificação.

� Realizar o balanceamento das classes para o treinamento dos modelos.

Como resultado, espera-se obter um modelo que codifique automaticamente as doenças,

evitando erros humanos como interpretações errôneas de laudos, erros de digitação e iden-

tificação equivocada do código, muitas vezes ocasionados pelo grande fluxo de pacientes.

Outras vantagens seriam a redução do tempo de obtenção dos códigos secundários de

doenças e economia de recurso humano das instituições.

1.2 Metodologia

O desenvolvimento do projeto foi dividido nas seguintes etapas:

1. Escrita de projeto para o Comitê de Ética em Pesquisa (CEP). Para o

desenvolvimento do modelo de codificação automática e a sua validação, foram

empregados dados de pacientes internados no HCor. Por serem dados confidenciais,

o projeto de pesquisa foi submetido à Plataforma Brasil para a sua avaliação e

autorização do CEP. A pesquisa com o uso dos dados foram iniciados somente após

o recebimento da autorização pelo CEP com CAAE 28400820.3.0000.0060.

2. Aquisição de dados. Os dados fornecidos pelo hospital HCor correspondem a pa-

cientes oncológicos que receberam alta hospitalar a partir de janeiro de 2019. Esses

dados foram extráıdos do Sistema de Informação do Hospital -Hospital Information

System (HIS)- pelo departamento de epidemiologia e são constitúıdos pela tabela de

internações de pacientes, os laudos de anatomopatologia e a tabela do APR-DRG,

a qual contem os códigos das doenças.

3. Levantamento bibliográfico. Desenvolveu-se duas revisões da literatura seguindo

as diretrizes sugeridas em Kitchenham (2004). A primeira delas teve como objetivo



13

identificar as dimensões de QD empregadas para a avaliação de registros médicos e

as atividades elaboradas para mitigar os problemas encontrados. O foco da segunda

revisão foi levantar os modelos de AM mais comuns na codificação automática de

diagnósticos e as métricas para avaliar seu desempenho.

4. Preparação e ajustes dos conjuntos de dados. As atividades realizadas fo-

ram: (i) anonimização de dados, retirando informações pessoais dos pacientes, (ii)

união dos laudos de anatomopatologia com seus respectivos códigos da doença, (iii)

exclusão de registros duplicados e com códigos inexistentes na CID, (iv) balancea-

mento de classes, gerando laudos simulados em classes menos frequentes e removendo

laudos das classes mais frequentes.

5. Melhora da qualidade dos textos de laudos médicos. Aplicação de uma

estratégia data-driven para correção de erros ortográficos.

6. Tratamento dos textos de laudos médicos. Adequação do texto para o modelo

de classificação com atividades comumente empregados na literatura de AM.

7. Seleção e desenho da arquitetura do modelo. Com base nos resultados da

revisão da literatura sobre modelos de AM para codificação automática e análises

dos dados, definiu-se o algoritmo e a arquitetura do modelo a ser treinado.

8. Ajuste dos hiper-parâmetros do modelo. Seleção dos valores ótimos para

hiper-parâmetros do modelo, validando-os com múltiplas amostras dos dados e

cálculo de métricas de desempenho.

9. Validação dos resultados. O desempenho do modelo foi avaliado utilizando as

métricas levantadas na revisão da literatura, aliado ao emprego de experimentos que

permitiram contrastar o efeito do tratamento de texto no treinamento.

10. Escrita e submissão de artigos. Com os resultados da revisão da literatura sobre

a avaliação e tratamento da QD em registros médicos, publicou-se o artigo Iturry

et al. (2021), apresentado na 16ª Conferência Ibérica de Sistemas e Tecnologias

de Informação (CISTI). Adicionalmente, com os resultados finais da codificação

automática e tratamento da QD, foi aceito o artigo a ser apresentado no Simpósio

Brasileiro de Computação Aplicada à Saúde (SBCAS).

11. Escrita da qualificação e do texto final da dissertação. Como parte do

Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica (PPGEE), apresentaram-se
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os resultados parciais da pesquisa em um exame de qualificação em novembro de

2020 e elaborou-se o texto com os resultados finais para a dissertação final do curso.
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2 CONTEXTUALIZAÇÃO TEÓRICA

Neste caṕıtulo são apresentados os principais conceitos utilizados para o desenvolvi-

mento deste trabalho. Assim, discorre-se sobre AM, algoritmos de AM mais usados para a

classificação de textos, medidas de desempenho desses algoritmos, conceitos de mineração

de textos, algoritmos para o pré-processamento de textos, conceitos de QD e dimensões

de QD.

2.1 Aprendizagem de Máquina (AM)

AM é o campo da Inteligencia Artificial (IA) que se destina em construir programas

computacionais que aprendam pela experiência (MITCHELL, 1997). Os algoritmos usa-

dos em AM são agrupados em aprendizagem supervisionada e aprendizagem não supervi-

sionada (EISENSTEIN, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013).

A aprendizagem supervisionada consiste em, dado um conjunto de dados de entrada

(X) com sáıda conhecida (Y ), encontrar uma função f de tal modo que Y ' f(X). Os

dados de entrada podem ser chamados também de preditores e são representados por uma

matriz n x p (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013).

O processo de ajuste da função f é chamado de treinamento, no qual dividem-se

os dados em dois conjuntos: treinamento e teste. Ajustam-se os parâmetros da função

empregando o primeiro conjunto (treinamento) e aplicando algoritmos que procuram mi-

nimizar o erro da predição ou optimizar alguma função objetivo. O conjunto de teste

é empregado no modelo resultante para avaliar seu desempenho, aplicando métricas que

serão apresentadas na Seção 2.1.4.

Um exemplo de aprendizagem supervisionada pode ser observado na Figura 1. Nessa,

o modelo é treinado usando as informações das coordenadas dos pontos azuis e vermelhos

para predizer a cor de qualquer outro ponto no mesmo plano.
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Figura 1: Exemplo aprendizagem supervisionada.

A tarefa de aprendizagem supervisionada é denominada classificação para sáıdas Y

categóricas, conhecidas como rótulos. Já para as sáıdas numéricas, denominadas valores,

tem-se a tarefa chamada regressão. O exemplo dos pontos azuis e vermelhos corresponde

a uma tarefa de classificação.

Dentre os algoritmos que são usados nas tarefas de classificação, podem-se citar: K

Vizinhos Mais Próximos (K-Nearest Neighbours), Naive Bayes, Árvores de Decisão (De-

cision Trees), Support Vector Machine (SVM)) e Redes Neurais (AGGARWAL, 2018b;

JAMES et al., 2013). Para tarefas de regressão são usados os modelos de Regressão

Linear, Lasso Regression, Ridge Regression, Regressão Polinomial e Redes Neurais (AG-

GARWAL, 2018b; JAMES et al., 2013). Dependendo dos dados de entrada e dos recursos

computacionais dispońıveis, cada algoritmo pode ser mais ou menos adequado.

Aprendizagem não supervisionada tem um conjunto de dados de entrada (X), sem

sáıda conhecida, e tem como objetivo encontrar relações entre os dados. Como exemplo,

pode-se encontrar grupos por meio da técnica de clustering. Na Figura 2, ilustra-se um

exemplo desse tipo de aprendizagem, no qual o modelo gera grupos de pontos considerando

a posição e distancias entre eles. Esse tipo de aprendizagem não faz do escopo deste

trabalho e portanto, não é detalhado aqui.
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Figura 2: Exemplo aprendizagem não supervisionada.

A tarefa de codificação de doenças pode ser formulada como uma tarefa de classificação

multi-rotulada, a qual consiste em um problema com três ou mais classes de sáıda (rótulos)

(BOUTELL et al., 2004; READ et al., 2009; SCHAPIRE; SINGER, 2000; TSOUMAKAS;

KATAKIS, 2007; TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2008; ZHANG; ZHOU, 2014).

Nas seções que seguem, apresentam-se os algoritmos mais utilizados na literatura para

a classificação de textos.

2.1.1 Regressão Loǵıstica

A Regressão Loǵıstica realiza a classificação dos dados, calculando a probabilidade de

acontecer cada rótulo. Para o treinamento, aplica-se o método da máxima verossimilhança

(JAMES et al., 2013; BISHOP, 2006).

A função de probabilidade de cada rótulo é dado pela Equação 2.1.

ŷ =
eβ0+

∑p
i=1 βixi

1− eβ0+
∑p

i=1 βixi
(2.1)

No exemplo de classificação de cores, ilustrado na Figura 3, o modelo calcula a pro-

babilidade do ponto preto pertencer ao grupo de pontos azuis e de pertencer ao grupo de

vermelhos, escolhendo a cor com maior probabilidade.
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Figura 3: Exemplo da regressão loǵıstica.

Para a classificação dos laudos médicos, cada ponto representa um laudo, cada eixo

representa uma palavra no vocabulário e cada cor representa um código da doença. Como

resultado, tem-se um espaço com centenas (ou milhares) de eixos (dimensões) e centenas

de “cores”posśıveis (rótulos).

A Regressão Loǵıstica apresenta dois problemas: (i) são senśıveis aos preditores usa-

dos no treinamento, o que significa que a inclusão de um preditor novo no conjunto de

dados de entrada pode levar a um resultado muito diferente, que pode ser o caso de in-

clusão de uma palavra no vocabulário dos laudos (JAMES et al., 2013). (ii) o método de

máxima verossimilhança em problemas linearmente separáveis pode conduzir ao sobre-

ajuste (overfitting) do modelo, que significa que o modelo tem um bom desempenho com

os dados usados para treinamento, mas não com os dados de teste (BISHOP, 2006). Os

textos também são suscet́ıveis ao segundo problema porque devido a sua grande quanti-

dade de preditores faz com que sejam linearmente separáveis no espaço multi-dimensional.

A vantagem da Regressão Loǵıstica é que é um modelo fácil de treinar e de interpretar,

o que no contexto da codificação de diagnósticos, permitiria saber quais palavras influem

mais na predição.

2.1.2 Support Vector Machine (SVM)

SVM é um classificador que busca separar o espaço p-dimensional por hiperplanos,

de tal forma que pontos de classes diferentes não ocupem o mesmo subespaço. No trei-

namento, o modelo tenta maximizar a distância do ponto mais próximo a qualquer hi-
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perplano (margem), objetivo que se conhece como hiperplano de máxima margem (AG-

GARWAL, 2018b; JAMES et al., 2013). Na Figura 4, ilustra-se um exemplo da construção

dos hiperplanos. As três linhas pretas representam posśıveis margens que separam as clas-

ses: as duas linhas pontilhadas são descartadas por estarem próximas aos pontos azuis

sinalizados com setas verdes; a linha cont́ınua é selecionada pelo modelo por maximizar

as distâncias representadas pelas setas amarelas.

Figura 4: Exemplo da SVM.

Existem tarefas de classificação que não podem ser separadas por hiperplanos. Nesses

casos, o classificador tenta suavizar a função objetivo, permitindo que alguns pontos

fiquem do lado incorreto das margens. O problema de otimização do SVM pode ser

formulado como apresenta-se nas Equações 2.2 - 2.5:

maximizarβ1,β2,...,βp,ε1,...,εnM (2.2)

Sujeito a
p∑

j=1

β2
j = 1 (2.3)

yi(β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βpxip) ≥M(1− εi) (2.4)

εi ≥ 0,
n∑

i=1

εi ≤ C (2.5)

Onde
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� ε1, ε2, ..., εn são variáveis de folga, as quais permitem que algumas observações este-

jam no lado incorreto da margem,

� M é a largura da margem, e

� C é o parâmetro de ajuste.

A partir da resolução do problema, demonstra-se que o classificador linear pode ser

representado pela Equação 2.6 (JAMES et al., 2013), o qual tem um bom desempenho

para situações nas quais a fronteira entre as duas classes é linear.

ŷ = β0 +
∑

i∈S
αi〈x, xi〉 (2.6)

Para abordar casos com fronteiras não lineares, a melhor opção é ampliar o espaço de

preditores com kernels (JAMES et al., 2013; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016), os quais permitem treinar modelos não lineares, modificando a equação como

mostra a Equação 2.7,

ŷ = β0 +
∑

i∈S
αiK(x, xi) (2.7)

onde a função K pode tomar diferentes formas dependendo do kernel.

Para tarefas de classificação de textos, o modelo de AM precisa ser capaz de lidar com

dados de entrada esparsos e com grande dimensionalidade. SVM tem mostrado ser uma

boa alternativa nessas situações; especificamente o SVM com kernel linear, o qual reduz

o viés como a variança do modelo (AGGARWAL, 2018a).

2.1.3 Redes Neurais

Uma Rede Neural é um modelo computacional de AM composto por um ou vários

nós conectados entre si. Cada nó, chamado neurônio, aplica uma função nas entradas que

recebe e passa os resultados aos neurônios posteriores; em cada neurônio, as entradas são

afetadas pelos pesos das conexões. No processo de aprendizagem, vão se modificando os

pesos dentro da rede, até produzir as respostas esperadas.

O poder de aprendizagem de uma rede neural depende da quantidade de neurônios

que a compõem e a forma como são combinados. A quantidade de dados de entrada

deve ser grande o suficiente para se conseguir ajustar a grande quantidade de pesos das

conexões (AGGARWAL, 2018b).
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Perceptron é a rede neural mais simples, a qual é composta por um neurônio, como

apresentado na Figura 5.

Figura 5: Desenho esquemático de um Perceptron.

onde x = [x1, x2, x3, ..., xp] é a entrada, W = [w1, w2, w3, ..., wp] são os pesos das conexões

e Φ é a função de ativação da rede.

A sáıda da rede é dada pela Equação 2.8:

ŷ = Φ(W · x) (2.8)

As funções Φ mais frequentes para sáıdas reais são as funções linear e ReLU (Rectified

Linear Unit). Já para as sáıdas binárias, são as funções sigmóide, signo e tangente

hiperbólica (AGGARWAL, 2018b).

Para o ajuste dos pesos das conexões, a rede neural busca minimizar o erro da predição,

dado pela função de perda. Geralmente, essa função de perda para sáıdas reais é uma

perda ao quadrado simples (simple squared loss) e uma perda de entropia cruzada (cross-

entropy loss), para sáıdas de múltiplas classes (AGGARWAL, 2018b).

O Perceptron tem bom desempenho para problemas linearmente separáveis, mas para

problemas mais complexos, precisa-se de redes neurais com maior número de unidades e

camadas. Assim, as redes mais usadas para tarefas de classificação de imagens e textos são:

Multilayer Network, Convolutional Neural Network (CNN) e Long Short Term Memory

(LSTM).
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Uma das desvantagens dos modelos de Redes Neurais é que precisam de uma grande

quantidade de dados para o seu ajuste.

2.1.4 Medidas de avaliação

Os modelos de AM podem ser avaliados por diferentes métricas e sua adequação

dependerá do tipo do dado da variável alvo (JAMES et al., 2013; GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016). Para tarefas de classificação com dois rótulos -Positivo

e Negativo-, pode-se elaborar uma tabela com os posśıveis resultados do modelo, como

apresentado na Tabela 1, também conhecida como Matriz de Confusão.

Tabela 1: Resultados esperados da classificação - Matriz de Confusão.

Y

Positivo Negativo

ŷ
Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)

Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

A partir da Matriz de Confusão, podem-se calcular as métricas denominadas acurácia,

precisão, recall e F1-score.

A acurácia é a fração de rótulos que foram corretamente previstos, sendo calculada

pela Equação 2.9.

Ac =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(2.9)

A precisão do modelo, calculada pela Equação 2.10, representa a fração de rótulos

positivos previstos corretamente.

p =
V P

V P + FP
(2.10)

O recall é a proporção de rótulos positivos que foram previstos pelo modelo, sendo

calculado pela Equação 2.11.

r =
V P

V P + FN
(2.11)

O F1-score é a média harmônica da precisão e do recall, o qual permite avaliar o

modelo equilibrando a precisão e o recall.
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F1score =
2(p ∗ r)
p+ r

(2.12)

Em tarefas de classificação multi-rotuladas, as métricas são calculadas para cada

classe, considerando as restantes como rótulo negativo. O valor final de cada métrica

é calculado pela média dos valores obtidos e são denominados macro precisão, macro

recall e macro F1-score. Por exemplo, assumindo os resultados apresentados na Tabela 2

para uma classificação de cores,

Tabela 2: Matriz de Confusão para múltiplas classes.

Y
Total

Azul Vermelho Amarelo

ŷ

Azul 16 3 0 19

Vermelho 1 4 1 6

Amarelo 4 3 19 26

Total 21 10 20 51

as métricas são calculadas da seguinte forma:

pazul = 16
16+3+0

= 0, 8421

pvermelho = 4
1+4+1

= 0, 6667

pamarelo = 19
4+3+19

= 0, 7308

macro precisão = p = média(pazul, pvermelho, pamarelo) = 0, 7465

razul = 16
16+1+4

= 0, 7619

rvermelho = 4
3+4+3

= 0, 40

ramarelo = 19
0+1+19

= 0, 95

macro recall = r = media(razul, rvermelho, ramarelo) = 0, 7040

F1azul = 2∗pazul∗razul
pazul+razul

= 0, 80

F1vermelho = 2∗pvermelho∗rvermelho

pvermelho+rvermelho
= 0, 50

F1amarelo = 2∗pamarelo∗ramarelo

pamarelo+ramarelo
= 0, 8261

macro F1 = F1 = média(F1azul, F1vermelho, F1amarelo) = 0, 7087

A vantagem desse cálculo é que as métricas dão o mesmo peso tanto para as classes
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menos frequentes quanto para as mais frequentes (EISENSTEIN, 2018). Assim, no exem-

plo apresentado, todas as cores são consideradas no cálculo da média, mesmo tendo uma

menor quantidade de observações vermelhas.

2.2 Aprendizagem de Máquina em textos

Os modelos abordados nas seções anteriores são formulados para entradas de dados

numéricos. Para introduzir textos nos modelos, é necessário representar as palavras de

uma maneira interpretável pelos programas computacionais. Dentre as formas de repre-

sentar um texto, as mais populares na literatura de classificação de texto são Bag of Words

(BOW), Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) e Word Embeddings.

2.2.1 Bag of Words (BOW)

O texto é representado por um vetor, sendo que cada palavra é uma dimensão do

vetor. Os valores do vetor correspondem ao número de vezes que cada palavra se repete

no texto (AGGARWAL, 2018a; EISENSTEIN, 2018). Na Figura 6 ilustra-se um exemplo

de um laudo representado como um BOW.

Figura 6: Exemplo BOW.

(a) Texto do laudo (b) Representação

As vantagens do BOW são a simplicidade da representação e a eficiência computa-

cional. As desvantagens são: (i) perda da ordem das palavras no texto, resultando na

perda do significado semântico; (ii) grande dimensionalidade do vetor devido ao número

elevado de palavras no vocabulário; (iii) contagem elevada de palavras muito frequentes,
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como artigos e conectores, que tendem a não ser representativas no texto (AGGARWAL,

2018a; EISENSTEIN, 2018).

Uma modificação do BOW é substituir a contagem de cada palavra por um valor

binário, o qual indicará se a palavra está presente ou não no texto, como pode-se observar

na Figura 7.

Figura 7: Exemplo BOW binário.

(a) Texto do laudo (b) Representação

2.2.2 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A representação TF-IDF é similar ao BOW, no entanto busca solucionar o problema

ocasionado pela alta frequência de palavras não representativas.

A frequência de cada palavra no vetor é normalizada pela proporção de textos em que

a palavra está presente (AGGARWAL, 2018a; EISENSTEIN, 2018). Assim, o valor da

palavra i no vetor é dado pela Equação 2.13,

TF-IDFi =
fi

log(1 + ni

n
)

(2.13)

onde:

� fi é o número de vezes que a palavra aparece no texto;

� ni é o número de textos em que a palavra aparece;

� n é o número total de textos.

Na Figura 8 ilustra-se a representação de um texto usando TF-IDF.
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Figura 8: Exemplo TF-IDF.

(a) Texto do laudo (b) Representação

2.2.3 Word Embeddings

Word Embeddings consiste de uma solução para o problema da perda do significado

semântico (AGGARWAL, 2018a), utilizando redes neurais de uma camada oculta para

encontrar a relação entre as palavras de um contexto. Representa-se cada palavra como

um vetor, tentando capturar as caracteŕısticas do contexto da palavra. Assim, palavras

relacionadas são representadas por vetores vizinhos em um hiperespaço (AGGARWAL,

2018a; EISENSTEIN, 2018; YOUNG et al., 2018).

Na Figura 9 (a) ilustra-se a representação de um texto empregando Word Embeddings.

Na Figura 9 (b) observa-se a representação de cada palavra como um vetor e, na Figura

9 (c), observa-se a representação final do texto, mantendo a ordem das palavras.
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Figura 9: Exemplo de Word Embeddings.

(a) Texto do laudo

(b) Representação palavras (c) Representação final do texto

Duas das implementações mais populares são o modelo CBOW e o modelo Skip-Gram,

ambos implementados usando redes neurais com uma camada oculta (AGGARWAL,

2018a; EISENSTEIN, 2018; YOUNG et al., 2018). No modelo CBOW, treina-se a rede

neural a fim de predizer uma palavra a partir das palavras ao seu redor. Por outro lado,

no modelo Skip-Gram, fixa-se uma palavra e tenta-se predizer as palavras ao seu redor

(MIKOLOV et al., 2013).

2.3 Qualidade dos Dados (QD)

Qualidade é definida como a totalidade de caracteŕısticas de um produto para satisfa-

zer as necessidades estabelecidas. Também é chamada fitness for use ou “adequada para
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o uso pretendido”. Assim, a QD está ligada ao uso dos dados e a sua avaliação deve

basear-se nos requisitos do usuário e no contexto da aplicação (BARBOSA et al., 2019).

A qualidade do dado impacta na informação gerada a partir dos dados e, por conse-

guinte, na eficiência e efetividade das organizações e negócios que utilizam tal informação.

Considerando a relevância, a natureza e a variedade de tipos de dados e sistemas de in-

formação, além da variedade de tipos de problemas associado aos dados, o tratamento da

QD é complexo e multifacetado (BATINI et al., 2009).

2.3.1 Dimensões de QD

A QD é definida em termos de dimensões de QD, as quais são utilizadas para iden-

tificar os problemas nos dados. Não existe consenso na literatura quanto a quantidade

de dimensões, nem quanto ao significado das dimensões de QD, pois elas dependem do

domı́nio dos dados (FRANCISCO et al., 2017; BATINI et al., 2009; BATINI; SCANNA-

PIECO, 2016). Por exemplo, para dados estruturados em tabelas, define-se a dimensão

completude como a quantidade de valores ausentes para colunas espećıficas. Por outro

lado, em dados textuais, a completude não pode ser medida, pois não possuem estrutura

alguma que indique quais valores (palavras) deveriam estar presentes.

Dentre as dimensões de qualidade para textos, as mais comuns são: acurácia, legibi-

lidade e acessibilidade (BATINI; SCANNAPIECO, 2016), detalhadas a seguir.

A acurácia é definida como a distância entre palavras do texto e palavras de um

vocabulário de referência (dicionário). Uma das métricas empregadas calcula a distância

como a quantidade de caracteres que devem ser removidos, aumentados ou substitúıdos em

uma palavra para ela pertencer ao dicionário (BATINI; SCANNAPIECO, 2016; BATINI

et al., 2009). Por exemplo, na Figura 10, a distância resultante é a quantidade de operações

realizadas para que a primeira palavra seja igual à segunda: remover h́ıfen em vermelho,

substituir o (em azul) por ó (com acento) e acrescentar na última posição a letra o.

Figura 10: Distância de palavras.

Em casos com muitas palavras nos textos e no vocabulário, o cálculo dessa métrica

pode ser computacionalmente custoso. Consequentemente, a alternativa para medir a

acurácia é calcular a proporção de palavras corretas no texto (BATINI; SCANNAPIECO,

2016).
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A legibilidade em textos refere-se a facilidade do texto para “ser lido”. Algumas

das métricas empregadas para esta dimensão é o ı́ndice Gunning Fog (GF), o ı́ndice de

legibilidade automatizado ARI (automated readibility index ) e Facilidade de Leitura Flesh.

As fórmulas são dadas pelas Equações 2.14, 2.15 e 2.16 (BATINI; SCANNAPIECO, 2016;

GRAESSER et al., 2004; ALUISIO et al., 2014).

GF = 0, 4 ∗
(
n palavras

n oracoes
+ 100 ∗ n palavras complexas

n palavras

)
(2.14)

ARI = 4, 71 ∗ n caracteres
n palavras

+ 0, 5 ∗ n palavras complexas
n oracoes

(2.15)

Flesh = 206, 835− 1, 015 ∗ n palavras
n oracoes

− 84, 6 ∗ n silabas

n palavras
(2.16)

Tanto o ı́ndice GF e o ARI consideram palavras complexas aquelas com mais de duas

śılabas. Valores altos do GF e ARI indicam textos com menor legibilidade. Por outro

lado, um valor baixo da métrica Flesh indica uma menor legibilidade.

De acordo com as três métricas, textos com palavras ou orações muito compridas são

menos leǵıveis.

A acessibilidade está relacionada com a capacidade do leitor em entender o texto,

sendo então, dependente do usuário para ao qual o texto é dirigido. Assim, os textos

médicos que contém palavras espećıficas da área da saúde são entendidos por pessoas com

os conhecimentos da área (BATINI; SCANNAPIECO, 2016). Para essa dimensão, não

foram encontradas métricas na bibliografia.

2.3.2 Estratégias para melhoria da QD

Data-driven e process-driven são estratégias adotadas para a melhoria da QD. A

estratégia data-driven está associada ao tratamento direto do dado a partir de atividades

corretivas, de acordo com os problemas identificados. Process-driven busca identificar

a causa ráız dos problemas de QD identificados. Isso, em geral, leva a identificação

dos processos de criação/captação e consumo dos dados, culminando em um posśıvel

redesenho desses processos para mitigar a causa dos problemas (BATINI et al., 2009;

BATINI; SCANNAPIECO, 2016; GLOWALLA; SUNYAEV, 2014).

A melhora da QD pode ser a curto ou longo prazo. A estratégia de process-driven
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age na fonte de dados gerando resultados a longo prazo, mas sua aplicação comumente

representa um custo alto. Os resultados de data-driven são a curto prazo e, geralmente,

mais simples de implantar e com menor custo. Porém, quando as atividades de melhoria

são repetidas frequentemente, o custo pode ser superior ao do process-driven (BATINI et

al., 2009; BATINI; SCANNAPIECO, 2016; GLOWALLA; SUNYAEV, 2014).

Nesta pesquisa, a estratégia seguida foi a data-driven, pois o objetivo foi tratar o dado

para viabilizar a codificação automática das doenças. A estratégia process-driven deve ser

perseguida para mitigar a ráız dos problemas de QD identificados nos laudos. No entanto,

a estratégia process driven está fora do escopo deste trabalho por envolver mudanças nos

processos da instituição, as quais necessitam de decisões mais estruturais.

As atividades comuns de data-driven são descritas a seguir:

� Aquisição de novos dados com maior qualidade a fim de substituir os valores exis-

tentes com problemas.

� Substituição de valores por um padrão definido (padronização). Um exemplo é

converter as abreviações em suas palavras completas (seu significado).

� Localização e correção de erros, que em textos podem ser erros de escrita.

� Aplicação de restrições de integridade (consistência) para detecção de problemas e

correção automática. Por exemplo, pode-se validar que no endereço registrado de

um paciente, o estado seja consistente com a cidade e, em caso não ser, corrigi-lo.

2.4 Tratamento de dados para AM

Os modelos de aprendizagem supervisionada dependem de dados de exemplo para

ajustar seus parâmetros e assim realizar predições. Portanto, se o treinamento dos modelos

é realizado com dados com baixa qualidade ou não adequados, o desempenho diminui.

Os desafios identificados com maior frequência na literatura de classificação de textos são

apresentados a seguir:

� Label noise : ocorre quando existem rótulos errados nos dados empregados para o

treinamento (GUPTA et al., 2021; WHANG; LEE, 2020; JAIN et al., 2020). Essa

condição faz com que o modelo cometa erros na predição, atribuindo o rótulo errado

em entradas similares. O label noise pode ser detectado implementando regras de

validação para os dados ou comparando-os com uma fonte de dados confiáveis. Uma
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vez detectados os rótulos errados, esses devem ser corrigidos ou descartados para o

treinamento do modelo.

� Desbalanceamento de classes: refere-se a diferença da frequência dos rótulos

presentes nos dados de treinamento. Na aprendizagem, muitos modelos procuram

minimizar o erro nas predições. Como consequência, na sáıda do modelo, são ge-

rados os rótulos mais frequentes e ignorados os menos frequentes. Para melhorar

o desempenho dos modelos, são aplicadas técnicas de re-amostragem nos dados de

treinamento, removendo os rótulos com maior número de ocorrências e aumentando

a contagem dos rótulos menos frequentes (GUPTA et al., 2021; JAIN et al., 2020).

� Noise data : são tókens nos dados de entrada que não contribuem com informação

relevante para realizar a previsão dos rótulos (ALNAJRAN et al., 2018). Tóken

refere-se à unidades do texto que incluem palavras, números, datas e śımbolos.

A presença de noise data ocasiona que o modelo não atribua o peso adequado a

preditores chaves no aprendizagem. Em classificação de textos, os números, datas,

acrônimos, śımbolos e palavras conhecidas como stop-words (artigos, preposições

e outros), são, no geral, causadores desse problema. O tratamento realizado nos

textos para redução do noise data consiste em identificar e excluir os tókens não

relevantes.

� Complexidade do texto: está relacionada com a dificuldade de entender o texto,

tanto para humanos como para modelos de AM (COLLINS; ROZANOV; ZHANG,

2018). O grau de complexidade do texto em modelos é influenciada pelo compri-

mento do texto, tamanho do vocabulário e ambiguidades nas palavras (COLLINS;

ROZANOV; ZHANG, 2018; SUN et al., 2018). Esse problema afeta as dimensões

de legibilidade e de acessibilidade, ou seja, um texto de alta complexidade refletirá

em baixa legibilidade e baixa acessibilidade. Portanto, a alta complexidade do texto

pode ser considerado como um problema de qualidade. Uma das atividades para

mitigar esse problema é a aplicação da técnica de stemming, a qual reduz as pala-

vras a seus radicais, diminuindo, assim, o tamanho do vocabulário e problemas de

ambiguidades ocasionados pelas inflexões.

Vale ressaltar que, excluir tókens, como abreviações, pode levar a exclusão de in-

formações importantes (ex. Hist. Pilórico) e representaria um problema de QD. Nesse

caso, seria mais adequado substituir as abreviações pelas palavras completas. Outro ponto

importante a destacar é que, a técnica de stemming, do ponto de vista da QD, pode re-

presentar um problema ao reduzir as palavras ao seu radical, já que, em alguns casos,
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reduz ao mesmo radical palavras com significados diferentes. Uma das soluções para esse

problema é a aplicação da técnica de processamento de linguagem natural, chamada POS-

tagging (AGGARWAL, 2018a), a qual adiciona a informação da categoria da palavra ao

radical. Assim, é posśıvel diferenciar se a palavra original era um nome, verbo ou artigo.

A aplicação de técnicas de processamento de linguagem natural saem do escopo deste

projeto, pois precisam de modelos complexos pré-treinados com uma grande quantidade

de textos similares aos empregados na pesquisa.
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3 REVISÃO DA LITERATURA SOBRE

QUALIDADE DE DADOS EM REGISTROS

CLÍNICOS

Como parte da metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho, foi re-

alizada uma revisão da literatura, apresentada em Iturry et al. (2021), cujo objetivo foi

identificar os problemas de QD em registros cĺınicos e as soluções propostas.

Neste caṕıtulo, apresenta-se uma śıntese dessa revisão, destacando-se o método em-

pregado e os principais resultados. Maiores detalhes, como formas de avaliação, dentre

outros, podem ser encontrados no artigo citado.

Para a execução da revisão, seguiu-se o método desenvolvido por Kitchenham (2004).

Nele, o autor propõe diretrizes para realizar uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL)

em Engenharia de Software. Diferentemente da área da saúde, na computação, não se

considera dados emṕıricos, no sentido adquirir dados de uma população alvo. No caso da

computação, dados emṕıricos se referem ao uso de software ou hardware. Frequentemente,

a RSL baseia-se apenas em dados teóricos.

O método de Kitchenham (2004) é divido em três fases: planejamento, execução

e apresentação dos resultados. Na fase de planejamento, definiram-se os objetivos, as

questões da pesquisa, as bases de dados para a pesquisa de artigos e os critérios de inclusão

e exclusão dos artigos. Já na fase de execução, selecionaram-se os artigos, de acordo com

os critérios de inclusão e exclusão. Finalmente, as questões da pesquisa foram respondidas

e reportaram-se as conclusões da revisão na fase de apresentação dos resultados.

3.1 Principais aspectos da revisão da literatura

Para identificar os métodos de avaliação e melhoria da QD em registros cĺınicos e

laudos de procedimentos, foram elaboradas duas questões de pesquisa (QP1 e QP2),

descritas a seguir:

� QP1 : Quais dimensões são usadas para qualificar os problemas de QD identificados
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nos registros médicos?

� QP2 : Quais técnicas são empregadas para mitigar os problemas de QD identificados

nos registros médicos?

Em Electronic Health Record (EHR) e Electronic Medical Record (EMR) é posśıvel

obter informações do histórico médico e de tratamento de pacientes. Assim, para encontrar

artigos para responder a QP1 e QP2, formulou-se as strings de busca:

� “data quality”AND “ehr”;

� “data quality”AND “emr”

Para a seleção de artigos, foram utilizadas as seguintes bases de dados de pesquisa:

ACM, IEEE, Scopus, Web of Science e PubMed. Essas bases foram escolhidas por sua

creditabilidade e por reunirem artigos das áreas de conhecimento em computação e da

área médica. Os critérios de inclusão e exclusão dos artigos são apresentados na Tabela

3.

Tabela 3: Critérios de inclusão e exclusão.

Critério de inclusão Critério de exclusão

I1 O artigo emprega alguma dimensão para

a avaliação da QD em registros cĺınicos

E1 O artigo não trabalha com re-

gistros cĺınicos

I2 O artigo elabora alguma atividade de me-

lhoria QD em registros cĺınicos

E2 O artigo foi publicado antes de

2015

Inicialmente, foram encontrados 695 artigos e 3 artigos adicionais de revisões de li-

teratura similares a essa. Na Figura 11, ilustra-se o processo completo da seleção dos

artigos.
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Figura 11: Fluxo da seleção de artigos.

Na Tabela 4, observa-se que uma grande porcentagem (95%) dos artigos utilizam

dimensões de QD para avaliar os dados. No entanto, a partir da Tabela 5, verifica-se que

apenas 20,45% empregam alguma técnica para a melhoria da qualidade.
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Tabela 4: Artigos que empregam dimensões de QD.

Emprega

dimensões

Artigos % Referência

sim 42 95,45 Abiy et al. (2018), Ali et al. (2018), Badr (2019), Bae

et al. (2015), Carsley et al. (2018), Daniel et al. (2019),

Deng et al. (2016), Dziadkowiec et al. (2016), Ehsani-

Moghaddam, Martin e Queenan (2019), Estiri et al.

(2018, 2019), Feder (2018), Ford et al. (2016), Fox et al.

(2018), León-Chocano et al. (2015, 2016), Hartzband e

Jacobs (2016), Johnson et al. (2015), Kahn et al. (2016),

Lee et al. (2015), Lee, Grobe e Tiro (2016), Lee, Weis-

kopf e Pathak (2017), Lingren et al. (2018), Liu, Zowghi e

Talaei-Khoei (2020), Medhanyie et al. (2017), Muthee et

al. (2018), Nobles et al. (2015), Noselli et al. (2017), Putt-

kammer et al. (2016, 2017), Reimer, Milinovich e Madi-

gan (2016), Scholte et al. (2016), Singer et al. (2016),

Skyttberg et al. (2017), Sollie et al. (2017), Staff, Ro-

berts e March (2016), Taggart, Liaw e Yu (2015), Terry

et al. (2019), Toftdahl et al. (2018), Tu et al. (2015),

Weiskopf et al. (2017), Wennberg et al. (2019)

não 2 4,55 Hart e Kuo (2017), Jones et al. (2018)
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Tabela 5: Artigos que aplicam atividades de melhoria da QD.

Aplica

melhoria

Artigos % Referência

sim 9 20,45 Badr (2019), Daniel et al. (2019), Dziadkowiec et al.

(2016), Ehsani-Moghaddam, Martin e Queenan (2019),

León-Chocano et al. (2015, 2016), Hart e Kuo (2017),

Skyttberg et al. (2017), Taggart, Liaw e Yu (2015)

não 35 79,55 Abiy et al. (2018), Ali et al. (2018), Bae et al. (2015),

Carsley et al. (2018), Deng et al. (2016), Estiri et al.

(2018, 2019), Feder (2018), Ford et al. (2016), Fox et

al. (2018), Hartzband e Jacobs (2016), Johnson et al.

(2015), Jones et al. (2018), Kahn et al. (2016), Lee et al.

(2015), Lee, Grobe e Tiro (2016), Lee, Weiskopf e Pathak

(2017), Lingren et al. (2018), Liu, Zowghi e Talaei-Khoei

(2020), Medhanyie et al. (2017), Muthee et al. (2018),

Nobles et al. (2015), Noselli et al. (2017), Puttkammer et

al. (2016, 2017), Reimer, Milinovich e Madigan (2016),

Scholte et al. (2016), Singer et al. (2016), Sollie et al.

(2017), Staff, Roberts e March (2016), Terry et al. (2019),

Toftdahl et al. (2018), Tu et al. (2015), Weiskopf et al.

(2017), Wennberg et al. (2019)

3.2 Resultados da revisão da literatura

Na Figura 12, apresentam-se as diferentes dimensões de QD, com o respectivo per-

centual de artigos que as abordam. Pode-se observar que, 11 das 15 dimensões foram

empregadas em menos de 20% dos artigos. As 4 dimensões, abordadas em mais de 20%

dos artigos avaliados, são detalhadas na Tabela 6. Nessa, mostra-se as diferentes definições

encontradas na literatura, com os respectivos artigos associados à cada definição.
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Figura 12: Porcentagem de artigos que aplicam cada dimensão de QD.

Tabela 6: Definições das dimensões de QD.

Dimensão Definição Referência

Completude
Presença (ou ausência) de

um valor

Bae et al. (2015); Daniel et al. (2019); Fox

et al. (2018); Johnson et al. (2015);

Muthee et al. (2018); Nobles et al. (2015);

Noselli et al. (2017); Scholte et al. (2016);

Taggart, Liaw e Yu (2015); Terry et al.

(2019); Sollie et al. (2017)

Presença de um valor que

é obrigatório

Ali et al. (2018); Badr (2019); Carsley et

al. (2018); Ehsani-Moghaddam, Martin e

Queenan (2019); Feder (2018);

León-Chocano et al. (2015); Kahn et al.

(2016); Lee, Weiskopf e Pathak (2017);

Liu, Zowghi e Talaei-Khoei (2020);

Puttkammer et al. (2016); Skyttberg et al.

(2017); Weiskopf et al. (2017)

Exatidão
O valor é válido, razoável

e não anormal

Noselli et al. (2017); Skyttberg et al.

(2017); Taggart, Liaw e Yu (2015)
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Tabela 6 Continuação

O valor não tem erros e é

igual a um valor padrão

ou o valor real

Badr (2019); León-Chocano et al. (2016);

Johnson et al. (2015); Scholte et al.

(2016); Sollie et al. (2017); Terry et al.

(2019); Weiskopf et al. (2017)

Consistência

Os dados satisfazem

regras e restrições

León-Chocano et al. (2015); Johnson et al.

(2015)

O valor é correto Fox et al. (2018); Nobles et al. (2015)

Os valores dos dados são

iguais em diferentes

bancos de dados

Ali et al. (2018)

Não existem diferenças

entre itens que

representam um mesmo

objeto

Ehsani-Moghaddam, Martin e Queenan

(2019)

Acurácia
Os dados são precisos,

livres de erros e iguais a

valores reais

Ali et al. (2018); Badr (2019); Carsley et

al. (2018); Ehsani-Moghaddam, Martin e

Queenan (2019); Feder (2018); Fox et al.

(2018)

Os valores são consistentes

nas relações entre sim

Puttkammer et al. (2016)

Na Tabela 7, exibe-se as atividades de melhoria da QD realizadas por cada artigo.

3.3 Conclusões da revisão da literatura

A revisão da literature permitiu concluir que, não há consenso quanto as definições

das dimensão de QD. No entanto, verificou-se que, quatro dimensões são frequentemente

encontradas na literatura. São elas: completude, exatidão (correctness), consistência e

acurácia.

Apesar de identificar problemas de QD, apenas um quinto dos artigos relatam sobre
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Tabela 7: Tratamento da QD.

Artigo
Governança de Dados Limpeza de Dados

Padronização Treinamento
de staff

Melhora de
software

Localização
de erro

Correção de
erro

León-
Chocano et
al. (2015)

x x

León-
Chocano et
al. (2016)

x x

Dziadkowiec
et al. (2016)

x x

Skyttberg et
al. (2017)

x x x

Hart e Kuo
(2017)

x x

Ehsani-
Moghaddam,
Martin e
Queenan
(2019)

x x

Taggart,
Liaw e Yu
(2015)

x

Daniel et al.
(2019)

x x

o tratamento dos dados. Desses, nove artigos detalharam o tratamento de dados a fim de

mitigar os problemas de QD. Conforme apresentado na Tabela 7, as classificações foram

agrupadas em atividades de Governança de dados e de Limpeza de dados realizadas por

cada artigo. Alguns dos artigos mencionados relatam sobre o treinamento de equipes de

saúde, para o uso dos dados (TAGGART; LIAW; YU, 2015; SKYTTBERG et al., 2017;

HART; KUO, 2017; DANIEL et al., 2019). Os demais artigos concentram-se na correção

da QD em registros cĺınicos.

Todos os artigos selecionados na revisão da literatura baseiam-se em dados estrutu-

rados. É importante ressaltar que não foram encontrados artigos que avaliem a QD em

textos médicos ou em laudos de procedimentos, os quais são considerados como dados não

estruturados, revelando a importância deste trabalho.
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4 REVISÃO DA LITERATURA SOBRE

CODIFICAÇÃO AUTOMÁTICA DE

DOENÇAS

A codificação automática de doenças é realizada a partir de modelos de classificação

de textos médicos de diagnósticos que atribuam o correspondente código da doença. Os

benef́ıcios da aplicação de modelos são: (i) rapidez na codificação de grande quantidade

de textos médicos, e (ii) diminuição de erros na identificação do código da doença.

Para o desenvolvimento do modelo de codificação, sendo essa uma das principais

tarefas deste trabalho, realizou-se uma revisão da literatura, conforme método proposto

em Kitchenham (2004), o qual foi apresentado brevemente no caṕıtulo anterior.

Neste caṕıtulo são apresentados o processo da revisão bibliográfica e os resultados

obtidos, nos quais embasou-se o desenvolvimento do modelo de codificação.

4.1 Planejamento e da revisão bibliográfica

O objetivo da revisão bibliográfica foi identificar trabalhos prévios que realizaram a

codificação automática de doenças, com o intuito de guiar a escolha do algoritmo de AM a

ser empregado e as métricas para sua avaliação. Assim, as seguintes questões de pesquisa

(QP) foram elaboradas:

� QP1 : Quais são os algoritmos de AM empregados para a codificação automática de

doenças?

� QP2 : Quais são as métricas empregadas para avaliar o desempenho dos modelos?

Os termos chaves utilizados para a busca dos artigos foram: “machine learning”, “text

classification”, “diagnosis coding”e “icd coding”(ICD é a abreviação em inglês de CID).

Assim, formularam-se as seguintes strings de busca:

� “machine learning”AND ”diagnosis coding”
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� “text classification”AND ”diagnosis coding”

� “machine learning”AND ”icd coding”

� “text classification”AND ”icd coding”

Os critérios de inclusão e exclusão dos artigos são apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Critérios de inclusão e exclusão.

Critério de inclusão Critério de exclusão

I1 O artigo apresenta modelos de AM para

a codificação automática de diagnósticos

E1 O artigo foi publicado antes de

2010

I2 As doenças são codificadas com base no

CID

Escolheram-se as seguintes bases de dados para a busca dos artigos: ACM, IEEE,

Scopus, Web of Science e PubMed. Na Figura 13 ilustra-se o processo de seleção, inclusão

e exclusão dos artigos.
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Figura 13: Fluxo da seleção de artigos.

4.2 Resultados e conclusões da revisão bibliográfica

Os modelos de AM empregados na amostra de artigos selecionada foram: Regressão

Loǵıstica, Naive Bayes, SVM, Multilayer Neural Network, CNN e LSTM. A Tabela 9

apresenta o(s) modelo(s) empregado(s) em cada artigo. É posśıvel observar que o SVM é

mais frequentemente utilizado.
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Tabela 9: Algoritmos empregados.

Paper Regressão

Loǵıstica

Naive

Bayes

SVM Multilayer

Network

CNN LSTM

Lauŕıa e March

(2011)

x x

Kavuluru, Rios e Lu

(2015)

x x x

Lee e Muis (2017) x x

Xu et al. (2018) x x

Zhong, Gao e Yi

(2018)

x

Xie e Xing (2018) x

Li et al. (2019) x x

Azam et al. (2020) x x x

Na Figura 14 ilustra-se a distribuição da aplicação dos modelos por ano. Nota-se que

o SVM tem sido bastante empregado nos últimos 10 anos. Também observa-se que as

Redes Neurais têm sido muito utilizadas nos últimos anos. Tal fato pode ser explicado pela

melhoria da eficiência computacional, permitindo treinar redes complexas, à exemplo das

convolucionais e as recorrentes, aliado à manipulação de grandes quantidades de dados.

Figura 14: Modelos por ano.
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Na Tabela 10 apresenta-se as métricas empregadas para a avaliação dos modelos,

sendo as mais comuns: precisão, recall e F1-Score.

Tabela 10: Métricas empregadas.

Paper Acurácia Precisão Recall F-score

Lauŕıa e March

(2011)

x

Kavuluru, Rios e Lu

(2015)

x x x

Lee e Muis (2017) x x x

Xu et al. (2018) x

Zhong, Gao e Yi

(2018)

x x x

Xie e Xing (2018) x x

Li et al. (2019) x x x

Azam et al. (2020) x x x x
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5 DESCRIÇÃO DO EXPERIMENTO E

RESULTADOS

Para codificação automática das doenças, utilizaram-se dados hospitalares referentes

a registros cĺınicos de pacientes oncológicos. Classifica-se a pesquisa como observacional

retrospectiva. Os dados utilizados nos experimentos são referentes a pacientes maiores

de 18 anos, que foram admitidos no hospital por pelo menos 24 horas e que receberam

um código de doença principal ou secundário, relacionado ao caṕıtulo de neoplasias do

CID-10. Os dados utilizados foram extráıdos de laudos de procedimentos realizados para

esse perfil de paciente. Teve-se acesso apenas a dados anonimizados, após autorização de

comitê de ética (autorização do CEP com CAAE 28400820.3.0000.0060).

Neste caṕıtulo apresentam-se inicialmente conceitos relativos à neoplasia, laudos médi-

cos, codificação de doenças e estrutura dos códigos da CID, dando um contexto dos dados

empregados. São descritos também os desafios encontrados para codificação automática

e as soluções implementadas no tratamento dos textos de laudos e do conjunto de dados

para o treinamento do modelo. Finalmente, expõe-se a arquitetura do modelo treinado e

os resultados dos testes desenvolvidos para avaliação de seu desempenho.

5.1 Neoplasia e Laudos médicos

Neoplasia é o crescimento celular não controlado, também conhecido como tumor.

É denominado como tumor benigno quando o crescimento é organizado e lento e, como

tumor maligno (câncer), quando o crescimento é rápido e pode invadir tecidos vizinhos.

A ciência que estuda as neoplasias é chamada de oncologia (KUMAR et al., 2005; INCA,

2020; FUNDAP, 2012).

Para classificar os tumores é necessário conhecer sua localização, denominada peça

anatômica, e informações macro e microscópicas, como o tamanho do tumor, a aparência

f́ısica, a produção de substâncias e as manifestações cĺınicas (KUMAR et al., 2005; INCA,

2020; FUNDAP, 2012). Após a análise do tumor, todos os resultados são registrados em

um documento conhecido como laudo de procedimentos.
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Os laudos de oncologia empregados neste trabalho estão organizados nas seções: dados

cĺınicos, peças, exame macroscópico, exame microscópico e conclusão do diagnóstico. Um

exemplo resumido do conteúdo de um laudo é apresentado na Figura 15.

Figura 15: Exemplo resumido de um laudo médico.

5.2 Codificação dos diagnósticos secundários

Para a classificação de doenças, o hospital faz uso da décima versão da CID (CID-10).

O código CID-10 apresenta quatro caracteres, sendo o primeiro uma letra e os restantes,

números. Os códigos são ordenados compreendendo a faixa A000 a Z999.

CID-10 apresenta as doenças divididas em 22 caṕıtulos, que por sua vez subdividem-se

em grupos, categorias e subcategorias. Para organizar os códigos de doenças, emprega-se
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uma estrutura hierárquica nos seus caracteres. A partir da letra e do primeiro d́ıgito,

sinaliza-se o caṕıtulo; do segundo d́ıgito, obtém-se o grupo e a categoria; do último d́ıgito,

obtém-se a subcategoria. Na Figura 16 ilustra-se a organização do CID-10, apresentando

alguns códigos como exemplos.

Figura 16: Estrutura hierárquica dos códigos da CID.

Os códigos correspondentes à área de Neoplasia pertencem ao Caṕıtulo II, que com-

preende a faixa de C000 até D489. Esse caṕıtulo organiza-se nos seguintes grupos:

� (C00 - C14) - Neoplasias malignas do lábio, cavidade oral e faringe.

� (C15 - C26) - Neoplasias malignas dos órgãos digestivos.

� (C30 - C39) - Neoplasias malignas do aparelho respiratório e dos órgãos intra-

torácicos.

� (C40 - C41) - Neoplasias malignas dos ossos e das cartilagens articulares.

� (C43 - C44) - Melanoma e outras(os) neoplasias malignas da pele.

� (C45 - C49) - Neoplasias malignas do tecido mesotelial e tecidos moles.
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� (C50 - C50) - Neoplasias malignas da mama.

� (C51 - C58) - Neoplasias malignas dos órgãos genitais femininos.

� (C60 - C63) - Neoplasias malignas dos órgãos genitais masculinos.

� (C64 - C68) - Neoplasias malignas do trato urinário.

� (C69 - C72) - Neoplasias malignas dos olhos, do encéfalo e de outras partes do

sistema nervoso central.

� (C73 - C75) - Neoplasias malignas da tireoide e de outras glândulas endócrinas.

� (C76 - C80) - Neoplasias malignas de localizações mal definidas, secundárias e de

localizações não especificadas.

� (C81 - C96) - Neoplasias [tumores] malignas(os), declaradas ou presumidas como

primárias, dos tecidos linfático, hematopoético e tecidos correlatos.

� (C97 - C97) - Neoplasias malignas de localizações múltiplas independentes (primárias).

� (D00 - D09) - Neoplasias [tumores] in situ.

� (D10 - D36) - Neoplasias [tumores] benignas(os).

� (D37 - D48) - Neoplasias [tumores] de comportamento incerto ou desconhecido.

Pode-se observar que a maioria dos grupos estão relacionados com a localização

anatômica do tumor. Portanto, a informação da peça constante no laudo anatomopa-

tológico é fundamental para a detecção da doença.

Atualmente, a codificação de doenças é manual e feita por especialistas do hospital.

Os códigos principais são dados pelo médico no momento da consulta do paciente. Os

secundários são dados após a alta dos pacientes, por especialistas que revisam os resultados

dos laudos anatomopatológicos, especificamente as seções de peças e conclusões. Essa

é uma tarefa repetitiva e, dependendo do volume de laudos a serem avaliados, muito

cansativa e propensa a enganos. Assim, aplicando-se o método proposto neste trabalho

para codificação automática de doenças, contribuiria-se para maior rapidez na avaliação

dos laudos e, consequentemente, na melhora da produtividade dos profissionais envolvidos

com essa tarefa.

Para melhor entendimento da codificação, a Figura 17 exibe um exemplo de um laudo

anatomopatológico e o código identificado.
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Figura 17: Exemplo codificação CID.

5.3 Preparação dos dados e tratamento dos textos

Os laudos oncológicos são gerados e armazenados em formato PDF no banco de dados

do HCor. Para seu emprego por diferentes sistemas computacionais, o hospital desenvol-

veu um software que cria uma tabela com o conteúdo dos arquivos, separando as seções

do laudo em colunas e inserindo o código hospital do paciente e a data do procedimento.

A partir de preenchimento manual, é criada outra tabela que possui os códigos de doenças

e data de atendimento, atrelado ao código do paciente. Assim, a união de ambas tabelas

permite relacionar os laudos com os códigos de doenças.

Uma vez que, apenas em um atendimento podem ser realizados vários procedimentos

e identificados múltiplos códigos de doenças, inclusive com CID de outros caṕıtulos, foi

necessário efetuar uma validação dos registros, excluindo os registros não pertencentes ao

caṕıtulo de neoplasia. Também foram corrigidos manualmente os códigos descontinuados

na CID. Ambos tratamentos de dados é conhecido como redução de label noise. Como

resultado, foram obtidos 115 laudos, com seus respectivos códigos de doenças.

Tratamento do texto

Para tratar os textos, empregaram-se técnicas comumente utilizadas para AM, tendo

em vista os problemas de QD citados no caṕıtulo 2. Assim, para o tratamento dos textos

de laudos de procedimentos foram empregadas as técnicas a seguir:
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1. Tokenização;

2. Redução de noise data;

3. Avaliação da acurácia e melhoria da acessibilidade do texto;

4. Diminuição da complexidade do texto.

Tokenização: O primeiro passo no processo de tratamento foi a tokenização, o

qual consiste em separar um texto em unidades chamadas tókens. Os tókens podem

ser números, palavras ou datas, sendo separados pelo delimitador “|”. Na Figura 18(a)

exibe-se o texto do laudo e na Figura 18(b) mostra-se o resultado da tokenização.

Figura 18: Exemplo Tokenização.

(a) Texto do laudo (b) Tókens

Redução de Noise Data : Após a tokenização, removeram-se todos os tókens que

não são consideradas como palavras, com o intuito de reduzir o noise data. Consideram-

se como palavras aqueles tókens que contém apenas letras do alfabeto português, além

daquelas que contém um dos seguintes caracteres: - (h́ıfen), 0 (zero), 1 (número um) ou

6 (número seis), devido à presença de palavras compostas que contém h́ıfen e palavras

que na conversão do PDF para tabela, foram alteradas. Essas alterações consistiram

de substituições de algumas letras pelos números 0, 1 ou 6. Exemplos dessas palavras

alteradas podem ser observadas na Tabela 11.

Tabela 11: Palavras alteradas no processo de transformação do texto PDF para tabelas.

Em laudo Correto

a0rtic aórtica

adenov1rus adenov́ırus

cutane0 cutâneo

distr0fica distrofica

fundo-pil6rica fundo-pilórica
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Avaliação e correção da Acurácia: A acurácia dos textos foi medida calculando-

se a média da porcentagem de palavras corretas por cada laudo. Para esse propósito,

empregou-se a ferramenta hunspell1, a qual detecta palavras mal escritas e, para algumas,

sugere palavras similares para a correção.

Para melhorar a acurácia e a acessibilidade do texto para aplicar o modelo de AM,

desenvolveu-se um programa que seleciona uma das sugestões de hunspell para substituir

a palavra errada. Para tal, o programa implementa uma heuŕıstica que calcula a distância

das palavras, ponderando de diferentes maneiras os erros de acentos, hifens e os números

identificados na conversão do PDF (ver Tabela 11). Por exemplo, para a correção da

palavra a0rtic, hunspell sugere as seguintes palavras: ‘artice’, ‘articida’, ‘articito’, ‘ar-

ticite’, ‘articula’, ‘aórtico’, ‘urtica’, ‘aritica’, ‘anórtico’, ‘aǵırtico’, ‘pértica’, ‘artético’. A

heuŕıstica seleciona como correta a opção aórtico por considerar o 0 similar à ó e cal-

cular a distância igual a 1. Após a correção do texto aplicando o programa desenvolvido,

melhorou-se a acurácia em 5%. Na Tabela 12 apresenta-se a acurácia do texto antes e

após a correção.

Tabela 12: Acurácia dos laudos.

Acurácia

Antes da correção 92,19 %

Após correção 97,06 %

Através da redução de noise data e a melhora na acurácia, tornou-se o texto mais

acesśıvel, já que obteve-se um texto com vocabulário bem definido e sem tókens que

contribúıssem com pouca informação para o modelo.

Diminuição da complexidade do texto: Os fatores que aumentam a complexi-

dade do texto dos laudos, dificultando a codificação automática, são:

� o vocabulário extenso, que reflete-se em uma grande quantidade de preditores

nos dados empregados para treinar o modelo, complicando a detecção das palavras

chaves para a codificação;

� as diferentes inflexões de palavras com o mesmo significado, como por exem-

plo, fúndico e fúndica. Os modelos não são capazes de discernir que ambas palavras

1http://hunspell.github.io/ é um verificador ortográfico de vários software reconhecidos como Libre-
Office, OpenOffice, Mozilla Firefox, Google Chrome e Thunderbird
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representam o mesmo conceito, ao menos que seja realizado um pré-processamento.

Assim, palavras escritas com diferentes inflexões aumentam o tamanho do voca-

bulário e perdem peso ao serem ponderadas no treinamento.

� as orações longas, nas quais as relações entre as palavras ganham importância e

diminuem a legibilidade do texto. Existem algoritmos de AM que capturam essas

relações nos textos e, com uma grande quantidade de dados, conseguem melhores

resultados que os algoritmos que não consideram tais relações.

Os problemas do vocabulário extenso e diferenças de inflexão foram tratados reali-

zando o stemming das palavras, empregando também a ferramenta hunspell. O stemming

é um tratamento comumente usado nas tarefas de classificação de texto, o qual reduz as

palavras aos seus radicais. Dessa maneira, consegue-se diminuir o vocabulário e eliminar

as diferenças nas inflexões. O tratamento de orações longas e melhora da legibilidade ne-

cessita de uma grande quantidade de dados, o que não foi posśıvel obter neste trabalho.

Assim, não realizaram-se esses tratamentos e empregou-se um modelo de classificação que

não considera as relações entre palavras de uma mesma frase.

5.4 Elaboração dos experimentos

Os 115 laudos codificados foram divididos em dois conjuntos: (i) conjunto de trei-

namento (80% dos laudos); (ii) conjunto de teste (20% dos laudos). Na separação dos

conjuntos, procurou-se manter a mesma distribuição dos rótulos em cada amostra, obri-

gando a ter pelo menos um rótulo de cada código em ambos conjuntos. Como resultado,

obtiveram-se os dois conjuntos como apresentados na Figura 19.

Figura 19: Conjuntos de treinamento e teste.
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Desbalanceamento de Classes

Um dos problemas encontrados nos dados de treinamento foi a distribuição não uni-

forme dos rótulos do Caṕıtulo II do CID-10, o que afetaria a fase de treinamento do

modelo. Assim, o problema do desbalanceamento de classes foi mitigado aplicando-se

técnicas de sub-amostragem e sobre-amostragem.

A sobre-amostragem consiste no incremento de rótulos menos frequentes, usando da-

dos de outras fontes ou gerando dados artificiais. Por outro lado, a sub-amostragem

consiste na exclusão aleatória de registros das classes que são muito frequentes na amos-

tra. Ambas técnicas são realizadas de forma a obter uma distribuição balanceada (ou

uniforme). A sub-amostragem é um processo menos complicado, uma vez que não requer

dados externos que apresentem a mesma estrutura dos dados dispońıveis. Para a avaliação

das distribuições obtidas, normalmente emprega-se algum indicador estat́ıstico, como o

teste de uniformidade Chi-quadrado. Devido à baixa quantidade de laudos dispońıveis,

neste trabalho aplicaram-se ambas as técnicas.

Para gerar dados artificiais, simularam-se laudos a partir da descrição dos códigos de

doenças do CID-10, através de um programa desenvolvido em colaboração com especialis-

tas. Para isso, extraiu-se o nome das peças constante no CID-10 e o conteúdo da conclusão

do laudo foi escrito usando o texto da descrição do código da doença. Por exemplo, com

o código C17 - Neoplasia maligna do intestino delgado, foi simulado um laudo com

� Peça: Intestino delgado e

� Conclusão: Neoplasia maligna do intestino delgado.

Os passos do processo de re-amostragem executado é descrito a seguir:

1. Criar o conjunto de dados S, unindo os laudos de treinamento reais com os laudos

simulados;

2. Calcular a frequência de cada código no conjunto S ;

3. Calcular o Chi-quadrado, comparando a distribuição de S com uma distribuição

uniforme,

3.1. se o p-value ≤ α = 0, 1 , os dados estão balanceados e o processo é

finalizado2.

2Onde α é o ńıvel de significância.
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3.2. se p-value > α = 0, 1, escolher a classe mais frequente e remover laudos

pseudo-aleatoriamente, até que se tenha a frequência esperada, dada por 1/ncodigos,

4. Repetição do processo a partir item 2.

No passo 3.2, inicialmente é realizada a a remoção dos laudos simulados e posteri-

ormente, se necessário, remove-se laudos reais. Essa ordem é aplicada porque os laudos

reais são mais representativos para o treinamento.

Na Figura 20 ilustra-se o resultado do balanceamento. No lado esquerdo, tem-se a

distribuição real do conjunto de treinamento, na qual observam-se classes como a C34 e

C71 que aparecem na amostra com maior frequência. No lado direito, tem-se a distribuição

após o balanceamento, na qual os laudos simulados são representados pelos quadrados

vermelhos.

Figura 20: Balanceamento das classes.

Modelos de AM

O algoritmo empregado para a codificação automática foi a SVM, devido à sua ro-

bustez para problemas de classificação de texto. Essa escolha foi pautada nos resultados

da revisão da literatura.

Assim, a partir da aplicação de SVM, desenvolveram-se dois modelos. O primeiro,

denominado SVM-clássica, foi treinado para predizer os primeiros três caracteres do

código da doença, fazendo uso dos textos das conclusões representados como vetores de

TF-IDF. O segundo modelo foi formado por duas SVM, organizadas sequencialmente,

permitindo explorar a estrutura hierárquica dos códigos do CID. A Figura 21 ilustra a

arquitetura desse modelo, denominado SVM-hierárquica. Como pode-se observar na
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Figura 21, a primeira SVM (SVM-1) recebe como entrada os vetores TF-IDF dos textos

das peças e produz como sáıda o grupo da doença. Já a segunda SVM (SVM-2) recebe

o grupo da sáıda da SVM-1, representado como um vetor de valores binários, atrelado

ao vetor TF-IDF das conclusões, gerando como sáıda os três primeiros caracteres código

final da doença.

Figura 21: SVM hierárquica.

Com o objetivo de validar a robustez do modelo quanto à distribuição do conjunto de

teste, produziram-se três tipos de amostras:

� Amostra 1: manteve-se a distribuição original dos laudos. Neste cenário, valida-se

a capacidade do modelo responder aos casos t́ıpicos do hospital.

� Amostra 2: utilizou-se a distribuição balanceada. É um cenário utópico, o qual

permite medir o desempenho dos modelos sem viés nos códigos.

� Amostra 3: gerou-se uma distribuição aleatória, excluindo alguns registros do

conjunto teste e incluindo outros dos laudos simulados que não foram empregados

no treinamento. O propósito foi validar a capacidade do modelo responder com

dados desbalanceados que são diferentes dos dados originais.

Na Figura 22 ilustra-se as distribuições das três amostras. Tanto na amostra 2 quanto

na amostra 3, inclúıram-se laudos simulados, os quais são representados pelos quadrados

vermelhos.
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Figura 22: Amostras para teste.

As métricas empregadas para a avaliação dos modelos foram a macro precisão,

macro recall e macro F1-score , por serem capazes de avaliar o comportamento dos

modelos para a predição de múltiplas classes, atribuindo o mesmo peso a cada uma delas.

5.5 Avaliação dos resultados

Com o objetivo de analisar o efeito do tratamento do texto nos modelos, compararam-

se o desempenho dos modelos treinados com três versões dos textos, explicadas a seguir:

� Txt-v1 : textos reduzidos a tókens e sem noise data;

� Txt-v2 : textos reduzidos a tókens, sem noise data e com correção de acurácia;

� Txt-v3 : textos reduzidos a tókens, sem noise data, com correção de acurácia e

stemming.

O ajuste do hiper-parâmetro C e o kernel dos modelos foi realizado aplicando-se

grid search com validação cruzada. Treinaram-se múltiplos modelos variando o valores

de C e do kernel, dividindo o conjunto de treinamento em 5 partes (folds). Para cada

combinação de hiper-parâmetros, calcularam-se as métricas de desempenho em cada fold

e selecionou-se a combinação que alcançava um valor médio de macro F1-score mais

alto. Os valores testados para os hiper-parâmetros são apresentados a seguir:

� Kernel : Linear e Radial Basis Function (RBF).

� C: [0,1; 0,2; 0,3; ... ; 0,9]∪[1; 2; 3; ... ; 9]∪[10; 20; 30; ... ; 90]∪[100; 200; 300; ... ;

900].
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Na Tabela 13 apresenta-se as combinações de hiper-parâmetros selecionadas para cada

versão do texto.

Tabela 13: Hiper-parâmetros selecionados por modelo.

Modelo Hiper-parâmetro Txt-v1 Txt-v2 Txt-v3

SVM-clássica
C 3 2 5

Kernel Linear Linear Linear

SVM-hierárquica Level 1
C 3 2 2

Kernel Linear Linear Linear

SVM-hierárquica Level 2
C 2 2 2

Kernel Linear Linear Linear

Na Tabela 14 apresentam-se as métricas dos modelos para cada amostra e para cada

etapa do tratamento do texto. Evidencia-se que, em todos os casos, os modelos têm melhor

desempenho quando treinados com textos nos quais foram aplicados maior quantidade de

tratamentos (Txt-v3).
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Tabela 14: Desempenho dos modelos.

Modelo Amostra Métrica
Tratamento do texto

Txt-v1 Txt-v2 Txt-v3

SVM-clássica

Amostra 1

Precisão 0,4474 0,4684 0,7412

Recall 0,4947 0,5474 0,7895

F1 0,4472 0,4754 0,7404

Amostra 2

Precisão 0,4302 0,4551 0,6883

Recall 0,4254 0,4781 0,6096

F1 0,3840 0,4169 0,6174

Amostra 3

Precisão 0,4478 0,4611 0,6715

Recall 0,4056 0,4845 0,6235

F1 0,3676 0,3967 0,6125

SVM-hierárquica

Amostra 1

Precisão 0,5921 0,5921 0,8947

Recall 0,6579 0,6579 0,9211

F1 0,6000 0,6000 0,8930

Amostra 2

Precisão 0,5623 0,5623 0,7751

Recall 0,6009 0,6009 0,7500

F1 0,5654 0,5654 0,7214

Amostra 3

Precisão 0,5372 0,5372 0,7570

Recall 0,5700 0,5700 0,7727

F1 0,5186 0,5186 0,7207

Nas Figuras 23, 24 e 25 ilustram-se a comparação dos modelos SVM-clássico e SVM-

hierárquico. Observa-se que o modelo hierárquico obtém melhores resultados, incremen-

tando em até 0,15 as métricas.
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Figura 23: Desempenho dos modelos com a Amostra 1.

Figura 24: Desempenho dos modelos com a Amostra 2.
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Figura 25: Desempenho dos modelos com a Amostra 3.

Como esperado, o tratamento que resulta em Txt-v3, aplicado aos textos com noise

data , baixa acurácia e alta complexidade, impacta positivamente no desempenho dos

modelos. O comportamento constante nas métricas dos modelos nas diferentes amostras

demostram que, o balanceamento efetuado nos dados são eficazes para evitar o viés dos

modelos para rótulos muito frequentes. Finalmente, comprova-se que, explorar a estrutura

dos códigos para o desenvolvimento de um modelo hierárquico melhora significativamente

o desempenho da classificação.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

6.1 Conclusões

CID é um padrão que organiza as doenças em grupos, categorias e subcategorias,

empregando para essa finalidade um sistema de códigos constitúıdos por quatro carac-

teres (uma letra e três números). Esse código de doença, atrelados a dados cĺınicos e

demográficos do paciente, são utilizados para mensurar a complexidade dos procedimen-

tos.

Atualmente, o processo da codificação de doenças de diagnósticos secundários é reali-

zado por especialistas, que revisam os laudos de procedimentos médicos, lista de medica-

mentos e outras informações com este objetivo. Devido à grande quantidade de pacientes

e dados médicos, essa codificação secundária é uma tarefa que demanda muito tempo dos

profissionais especializados de saúde, repetitiva e propensa a erros. A fim de diminuir a

carga desse tipo de trabalho sobre os profissionais responsáveis e, assim, melhorar a pro-

dutividade dos mesmos, este trabalho propôs a codificação automática para identificar os

CID secundários. Para tal, pesquisou-se as técnicas de AM que pudessem ser aplicadas ao

problema. Optou-se, então, pelo SVM, devido ao seu bom desempenho quando aplicado

em baixa quantidade de dados, conforme evidenciado na literatura. Assim, desenvolveu-

se um modelo de AM que identifica os códigos de doenças correspondentes ao caṕıtulo

de neoplasia da CID-10, tendo como entrada informações dos laudos anatomopatológicos.

Esse modelo realiza a codificação de doença de forma automática, gerando resultados com

uma precisão e recall acima de 70%.

Pesquisas prévias sobre a codificação automática afirmaram que, um dos principais

desafios no desenvolvimento do modelo foi causado pela baixa QD. Portanto, inicialmente,

foi elaborada uma revisão da literatura para identificar os problemas de QD de registros

médicos, na qual concluiu-se que não existe consenso nas atividades de avaliação e melhora

da QD. A melhoria da QD pode ser de curto ou longo prazo, aplicando estratégias de data-

driven e/ou process-driven. Neste trabalho, optou-se pela estratégia de data-driven, que

modifica diretamente o valor dos dados com atividades corretivas. Vale mencionar que,

para o tratamento da causa-ráız dos problemas de QD (process-driven), seria necessário
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intervir nos processos do hospital, o que está fora do escopo deste trabalho. Para com-

plementar, pesquisou-se bibliografia relacionada com problemas de qualidade de textos

e atividades de tratamento de dados para desenvolvimento de modelos de classificação.

Como resultado, verificou-se as dimensões para a qualidade de textos mais estudadas

na literatura são: acurácia, legibilidade e acessibilidade. Para a melhoria da acurácia e

acessibilidade foram aplicadas as atividades de correção de erros nos textos dos laudos

e exclusão de noise data, respectivamente. Já a legibilidade, que está relacionada com o

tamanho das frases do texto (orações longas), não foi tratada, dado que o modelo desen-

volvido recebe como entrada palavras e não frases. Assim, essa dimensão não impacta no

desempenho do modelo utilizado.

Dos problemas encontrados nos dados, o label noise foi tratado através da exclusão

e substituição de registros não válidos, com ajuda de profissionais da área. Para corrigir

o desbalanceamento de classes, efetuaram-se atividades de re-amostragem (sub e sobre-

amostragem), empregando laudos simulados que foram gerados a partir das descrições dos

códigos CID-10. Desse modo, obteve-se um modelo robusto que tem o mesmo desempenho

para diferentes tipos de distribuição dos dados. Adicionalmente, tratamentos de textos

comuns na literatura de AM foram aplicados. Para a redução de noise data, efetuou-se a

tokenização e exclusão de tokéns que não foram considerados como palavras corretas.

Para diminuição da complexidade do texto, realizou-se o stemming. Esse tratamento

reduz as palavras aos seus radicais e por conseguinte, diminui o tamanho do vocabulário,

eliminando as inflexões.

Além do modelo SVM de classificação com arquitetura clássica, foi proposta uma

arquitetura hierárquica, a qual explora o agrupamento lógico de códigos de neoplasias por

localização do corpo humano e a estrutura particular dos laudos médicos. Esse modelo

hierárquico foi composto por duas SVM organizadas sequencialmente. A primeira recebia

como entrada a peça analisada no exame médico e produzia o grupo da doença. A

segunda SVM recebia o grupo da doença, junto à conclusão constante no laudo e gerava

o código final da doença. Ambos modelos, o clássico e o hierárquico, foram avaliados

com as métricas de macro precisão, macro recall e macro F1-score. Essas métricas foram

calculadas sobre três amostras de teste com diferentes distribuições, de forma a validar

a robustez dos modelos. Os resultados mostraram um acréscimo de, em média, 12% nas

métricas do modelo hierárquico em relação ao modelo clássico.

O desempenho dos modelos também foi avaliado sobre distintos ńıveis de tratamento

dos textos. Observou-se que, como esperado, os modelos têm melhor desempenho quando

treinados com textos nos quais foram aplicados maior quantidade de tratamentos (Txt-
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v3).

Finalmente, comprovou-se que, a qualidade dos textos tem uma grande influência no

desempenho do modelo e que, explorar estratégias relacionadas a particularidades dos

dados podem ser uma alavanca na codificação automática.

6.2 Limitações e trabalhos futuros

A principal limitação da pesquisa foi a pouca quantidade de dados. Apesar da disponi-

bilidade de 7000 laudos anatomopatológicos e 35000 de atendimentos, para o treinamento

dos modelos foram utilizados apenas 115 laudos codificados. Consequentemente, a esco-

lha do algoritmo de AM limitou-se à SVM, não sendo posśıvel explorar as vantagens de

modelos mais complexos, como as redes neurais.

Adicionalmente, o uso de documentos com formato PDF para o armazenamento dos

laudos dificulta a extração dos textos e obriga ao uso de ferramentas de conversão de

arquivos que introduzem problemas de qualidade. Assim, sugere-se capturar os resul-

tados dos procedimentos em tabelas estruturadas ou textos semiestruturados antes do

armazenamento em PDF.

Os resultados obtidos desta pesquisa, podem ser empregados no hospital para o tra-

tamento automático do texto no momento da geração de laudos e como um sistema de

apoio na codificação de doenças.

Como trabalho futuro, pode-se analisar a estrutura e agrupamento dos códigos de

outros caṕıtulos da CID e adequar o modelo hierárquico para a codificação automática.

Além disso, tendo uma maior quantidade de dados, é posśıvel desenvolver modelos mais

complexos, como os modelos baseados em redes neurais, e incluir a dimensão de legibilidade

na análise do impacto dos problemas de QD.
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12 2011. ISSN 1936-1955. Dispońıvel em: 〈https://dl.acm.org/doi/10.1145/2063504.
2063506〉.

LEE, J. M.; MUIS, A. O. Diagnosis Code Prediction from Electronic Health
Records as Multilabel Text Classification: A Survey. 2017. Dispońıvel em: 〈http:
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