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Abstract. The widespread adoption of systems for managing and recording me-
dical documents (MD) has generated a large volume of unstructured data. It
corresponds to free text containing ambiguous expressions to describe condi-
tions or procedures. It makes the task of manually categorizing MD error-
prone. This work aims to label and classify MD in Portuguese using binary
labeling (Recipes and Others) and multi-class (Recipes, Exams, Certificates,
and Others). The n-gram and term frequency - inverse document frequency
(TF—IDF) were used in the text vectorization step. The results achieved are pro-
mising: they presented 0.99 and 0.97 for Kappa in the binary and multi-class
classification, respectively. Thus, with the classification of MD, it is possible to
provide segmentation of information to manage prescription drugs.

Keywords. named-entity recognition; clinical dataset; term frequency - inverse Document Fre-
quency.

Resumo. A ampla adogdo de sistemas para o gerenciamento e registro de do-
cumentos médicos (MD) tém gerado um grande volume de dados ndo estrutu-
rados. Tais dados correspondem a texto livre contendo expressées ambiguas
para relatar a mesma condi¢cdo clinica ou procedimentos. Isso torna a tarefa de
categorizagcdo manual do MD sujeita a erros. Este trabalho visa rotular e clas-
sificar MD em portugués utilizando a rotulag¢do bindria (Receita e Outros) e a
multiclasse (Receitas, Exames, Atestados e Outros). O n-grama e a frequéncia
do termo - frequéncia inversa do documento (TF-IDF) foram utilizados na etapa
de vetorizacdo do texto. Os resultados alcancados sdo promissores: apresenta-
ram 0,99 e 0,97 para o Kappa na classificagdo bindria e multiclasse, respecti-
vamente. Assim, com a classificagdo do MD, é possivel fornecer segmentagdo
das informagodes para gerenciar medicamentos prescritos.

Cite as: Sousa, O. L. V., Magalhaes, D. M. V., Campelo, V. E. S. & Silva, R. R. V. (2022). An automatic method to medical
documents labeling and categorization (Um método automadtico para rotulagem de documentos médicos e categorizagdo).
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Palavras-Chave. reconhecimento de entidade mencionada; base de dados clinica; termo -
[frequéncia inversa de documento.

1. Introducao

Com o aumento do uso de solucdes tecnoldgicas para a automacdo de proces-
sos hospitalares, como a utilizacdo de sistemas para o gerenciamento e registro de do-
cumentos médicos, um grande numero de dados ndo estruturados vem sendo produ-
zidos [Assale et al. 2019, [Wulff et al. 2020, Tayefi et al. 2021]. Eles sdo criados geral-
mente na forma de texto livre e sdo caracterizados por uma multiplicidade intrinseca de
expressoes pelas quais médicos podem relatar a mesma condig¢ao clinica ou procedimen-
tos [[Cabitza et al. 2019]].

Muitas das informagdes existentes nesses registros contém abreviagdes, termos
ambiguos e erros de digitacdo. Juntos, esses fatores tornam a categorizagdo manual
uma tarefa cara, demorada e sujeita a erros [Reys et al. 2020]. Assim, a classificacio
automadtica de dados médicos em categorias informativas clinicas pode reduzir enorme-
mente o custo do trabalho humano em servicos médicos. As aplicacdes de classificacao
de textos clinicos ndo s6 podem ajudar os médicos a melhorar a qualidade do servigo,
mas também ajudam a construir a base para aplicagdes mais avancgadas, como sistemas de
autopreenchimento de prescri¢des clinicas [Liu et al. 2020].

A classificacdo pode ser realizada com o uso de técnicas de processamento de
linguagem natural e aprendizado de maquina. Desse modo, esses documentos clinicos
podem ser utilizados com maior facilidade no uso secundario (uso orientado para pes-
quisa e andlises) e em uma maior gama de tarefas, como na extracdo de informacdes
segundo a categoria do texto, utilizacdo no treinamento de sistemas hospitalares de pre-
enchimento automatico, gerenciamento de drogas receitadas a pacientes com testes de
interacdo medicamentosa, etc, [Cui et al. 2019].

Entretanto, existe uma caréncia de trabalhos que utilizam dados clinicos em por-
tugués para este fim. Na literatura, a maioria dos estudos tem como base a lingua inglesa.
Isso se da principalmente pelo nimero maior de iniciativas de disponibilizacdo para de-
safios de processamento de linguagem natural, como o compartilhamento de conjuntos
de dados como o Monitoramento Inteligente Multiparametro em Terapia Intensiva (MI-
MIC) [Lee et al. 2011l Johnson et al. 2016]]. Assim, a falta dessas iniciativas e o nivel de
confidencialidade dos dados envolvidos faz com esses dados sejam de dificil acesso para
pesquisadores.

Nesse contexto, o propdsito deste trabalho é rotular e classificar um conjunto de
dados de textos clinicos em portugués, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.
Esse processo tornard possivel a utilizacdo dessas informagdes em tarefas posteriores,
como no uso dessas informagdes para o reconhecimento de entidade mencionada (NER).
Na etapa de pré-processamento, alguns métodos sao utilizados, como a remogao de al-
guns caracteres especificos do texto e a remog¢ao da pontuacdo. Depois, na rotulagio,
duas categorias diferentes sdo utilizadas: a rotulacio bindria e a multiclasse. Apds isso,
a classificacdo é realizada com o uso de técnicas de representacao vetorial de texto e al-
goritmos do estado da arte, como a Mdaquina de Vetores de Suporte, Floresta Aleatdria,
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XGBoost e Perceptron Multicamadas.

Portanto, as principais contribuicdes desse trabalho sdo: (1) a rotulagdo de um
base de dados em portugués relativos a rotina clinica brasileira envolvendo especialidades
como: dermatologia, nutricdo e otorrinolaringologia, (2) a detec¢do automatica de dife-
rentes tipos de textos clinicos, como receitas, laudos, solicitacdo de exames. Desse modo,
€ possivel estruturar uma base de dados que vai auxiliar a segmentacao de informacdes
para gerenciamento de drogas receitadas.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta alguns
trabalhos relacionados a classifica¢do de textos médicos. A Se¢do 3 descreve a metodolo-
gia empregada neste trabalho. A Secdo 4 apresenta os resultados. Por fim, a Se¢do 5 traz
as consideragdes finais e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A classificacdo automadtica de texto é um método eficaz para categorizar arqui-
vos em rétulos predefinidos em diferentes niveis como, documento, sentenca e carac-
tere [Sebastiani 2002]]. Com isso, essa técnica tem sido utilizada para rotular documentos
médicos, facilitando assim a organizacgdo e extracdao de informagdes. Esta se¢do apresenta
e discute estudos da literatura sobre o uso da classificacdo de texto relativos aos arquivos
médicos.

No trabalho de Weng et al. (2017), anotagdes clinicas foram classificadas con-
forme o subdominio médico, como cardiologia ou neurologia, através da construcdo de
um pipeline de processamento de linguagem natural e algoritmos de classificacdo. Eles
compararam o desempenho dos classificadores usando diferentes representacdes de da-
dos, estratégias de ponderagdo e algoritmos de aprendizado supervisionado, e utilizaram
dois conjuntos de dados adquiridos do repositorio de dados Integrating Data for Analysis,
Anonymization and Sharing (iDASH) [Ohno-Machado et al. 2012] e anotag¢des clinicas
do Massachusetts General Hospital (MGH) [Murphy and Chueh 2002]]. Como resulta-
dos, nas duas bases de dados, respectivamente, o classificador Naive Bayes alcangcou um
F1-score de 0,893 e 0,755, e AUC de 0,935 e 0,867, e a rede neural recorrente convoluci-
onal (CRNN) um F1-score de 0,845 ¢ 0,881, e AUC de 0,975 e 0,990.

Baumel et al. (2018) investigaram quatro modelos para atribuicdo de
varios codigos da Classificacdo Internacional de Doencgas (CID) em resumos de al-
tas hospitalares com os conjuntos de dados clinicos MIMIC II [Leeetal. 2011] e
III [Johnson et al. 2016]. Dentre estas abordagens de classificacdo estdo o modelo um-
vs-todos baseado em SVM, o modelo de saco de palavras continuo (CBOW), o mo-
delo de rede neural convolucional (CNN) e o modelo proposto Hierarchical Attention-
bidirecional Gated Recurrent Unit (HA-GRU), uma abordagem hierdrquica para rotular
um documento. Como resultados, utilizando os dois datasets, foram obtidos um Micro-F
com a SVM de 0,325 e 0,530, com o CBOW de 0,421 e 0,433, com a CNN de 0,464 ¢
0,526, e com HA-GRU de 0,539 e 0,559.

Cui et al. (2019) propuseram uma abordagem heuristica construtiva para gerar um
conjunto de expressoes regulares que foram usadas na classificacdo de textos médicos.
Para isso, 13 departamentos clinicos com 776 categorias médicas foram predefinidos por
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especialistas e um total de 4.634.742 registros efetivos foram coletados. Duas alternativas
de experimentos foram estudadas: o classificador de texto baseado em expressao regular
e os modelos de aprendizado de maquina, Naive Bayes, Maquina de Vetores de Suporte,
Rede Neural Recorrente (RNN) e Rede Neural Convolucional (CNN). Como melhores
resultados, no primeiro experimento obtiveram uma precisao de 0,89 e uma recall de 0,57
com o classificador baseado em expressao regular, e no segundo experimento obtiveram
acurdcia de 0,95, precisdo de 0,94, recall de 0,87, macro F0.5 de 0,92 e micro F0.5 de
0,94 com a CNN.

Teng et al. (2020) utilizaram uma abordagem de aprendizado profundo e um
método de mineragdo de topicos médicos com a utilizagdo de codigos de metadados da
Classificacao Internacional de Doencas (CID) para classificar registros textuais clinicos.
Os datasets utilizados foram o MIMIC III e um conjunto de dados de EHRs ambulato-
riais chineses construido pelos autores. Inicialmente, foram selecionados os paragrafos
mais uteis de todos os registros médicos. Depois, esses registros pré-processados alimen-
taram a arquitetura proposta Codificacdo ICD de Atencdo Cruzada (CAIC) para agregar
informacdes usando redes neurais profundas. Como resultados obtidos, tiveram uma AUC
de 0,885, precisao de 0,640, recall de 0,577 e Fl-score de 0,607.

Os trabalhos mencionados acima realizaram a classificacdo de datasets em inglés
com diferentes intuitos, desde a rotulag@o utilizando subdominios médicos até o uso dos
codigos da Classificagdo Internacional de Doengas (CDI). Neste trabalho, a classificagdo
de textos médicos € realizada com o uso de um conjunto privado de dados em portugués.
Dois tipos de rotulacdo sdao consideradas: a bindria (Receitas e Outros) e a multiclasse
(Receitas, Exames, Atestados/Declaracdes e Outros). Inspirados na literatura, quatro al-
goritmos de machine learning do estado da arte foram utilizados para classificar esse
dataset de acordo com essas rotulagdes.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia de classificacdo de textos médicos e descreve
sua aplicacdo. Ela é baseada no fluxo de classificacdo de textos apresentado no Guia de
Aprendizado de Maquina desenvolvido pelo Googleﬂe possui seis componentes: o banco
de dados, a etapa de pré-processamento, a rotulacdo, a vetorizagao, a classificacao desses
vetores (textos) e a validagdo. A Figural|l]ilustra tais componentes.

3.1. Base de dados

O banco de dados utilizado neste trabalho é de fonte privada, e foi formado por
diversos documentos médicos, como receitas, solicitagdes de exames, notas clinicas,
atestados/declaracdes, encaminhamentos, etc, produzidos por diversos médicos durante
consultas presenciais. No total, sdo 11219 amostras coletadas no periodo de 01 de janeiro
de 2019 até 31 de dezembro de 2020. Essas amostras estdo no formato rico de texto (Rich
Text Format - RTF), que possui muitos elementos de formatagdo, como fontes, caracte-
res, caracteristicas como negrito, itdlico e sublinhado, além de imagens ou graficos. A
Tabela |l|apresenta exemplos de amostras para cada uma das categorias da base de dados.

IStep 2.5: Choose a model - Text classification guide. Disponivel em https://developers.
google.com/machine—-learning/guides/text—-classification/step—-2-5

iSys:  Revista Brasileira de Sistemas de Informagdo (iSys: Brazilian Journal of Information Systems)
https://sol.sbc.org.br/journals/index.php/isys


https://developers.google.com/machine-learning/guides/text-classification/step-2-5
https://developers.google.com/machine-learning/guides/text-classification/step-2-5

13:5

1 2 3
& Banco de dados Qo0 Pré-processamento Rotulagdo .
= 0go - A b
« Gonjunto de dados I e * Converséo de texto rtf - Criagao de dois datasets ‘E
J * Remogao de espagos ™ Rotulagao binaria é
p'\;ago - Troca da barra por x U ol Rizi M Rotulagao multiclasse 01,23
+ 11219 amostras {\ntfl\ansildef... + Remogao da pontuagéo so oral .
4 5 6

<

o
o

Vetorizagao I S Classifica¢éo / Dé?’g 7 Validagdo
E Gk R En
* N-grama é * Classificadores n * Métricas -
bigrama.

SVM, RF, XGB, MLP &8
- TF-IDF (11219, 19418) - K-fold Eds

Figura 1. Metodologia de classificacao de documentos médicos.

s
>
5

Acurécia, kappa
Fl-score, AUC

Resultados

o
<&

Tabela 1. Exemplos do conteudo das amostras por categoria da base de dados.
Os asteriscos (*) indicam informagdes ocultadas para garantir a confidenciali-
dade dos dados do médico e paciente. Ja os \n e \t indicam as formatacoes do
formato rico de texto.

Categoria Texto

Receita Uso oral \n Betina 24 mg Tomar um comp
via oral de 12/12 horas por 2 meses

Solicitagdo de No **** Convénio ***** Matricula ****#¥¥*** \n Solicito RM
exame da coluna lombar

Atestado ATESTADO MEDICO \n\t Atesto para os devidos fins que o pa-
ciente supracitado necessita de 03 trés dias afastado das atividades
profissionais \n\n CID 10 j040xr490

Encaminhamento Encaminho ao Dermatologista \n Paciente com xantelasma e
olheira \n Solicito avaliagdo

Laudo médico LAUDO MEDICO \n Paciente atpica portadora de alergia respi-
ratoria e dermatite alérgicas a disposi¢ao

3.2. Pré-processamento

Antes que o texto seja vetorizado, os dados devem ser tratados para aumentar a
qualidade de representacdo deles. Entao, diferentes técnicas de pré-processamento foram
utilizadas. Inicialmente, quatro amostras do dataset foram removidas por conter dados
nulos e a conversdao dos arquivos no formato rich text (rtf) em strings Python foi feita.
Muitos documentos médicos s@o escritos em formato rtf, o que ndo € ideal para andlise
e processamento posterior. Em seguida, foram removidos todos os caracteres represen-
tantes de espagos em branco identificados nas amostras, como o \t, \n e o \r, e as barras
encontradas na posologia de receitas foram substituidas pelo caractere x, sendo posteri-
ormente removidas. Finalmente, a dltima etapa consiste na remog¢do da pontuacdo. Na
Tabela[2] exemplos de documentos clinicos que constituem o conjunto de dados sao mos-
trados antes e depois do pré-processamento.
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Exemplos dos documentos clinicos antes e depois do preé-
processamento. Os asteriscos (*) indicam informacoes ocultadas para garantir
a confidencialidade dos dados do médico e paciente. Ja os \n e \t indicam as
formatagoes do formato rico de texto.

Categoria  Antes do pré-processamento Depois do pré-processamento
Receita Uso oral \n Betina 24 mg ——— Uso oral Betina 24 mg Tomar
Tomar um comp via um comp via oral de 12x12 ho-

oral de 12/12 horas por 2 meses ras por 2 meses

Exames Solicitacdo de Exame: No. **** Solicitagdo de Exame No ****
Convénio: *akdkx  Matricula:  Convénio  **#**  Matricula
hakkkrk \n o Solicito:  RM DA ######kk  Qolicito RM DA
COLUNA LOMBAR COLUNA LOMBAR

Atestados ~ ATESTADO MEDICO \n\t Atesto, ATESTADO MEDICO Atesto
para os devidos fins, que o paciente para os devidos fins que o paci-
supracitado necessita de 01 (um) ente supracitado necessita de 01
dias afastado das atividades profis- um dias afastado das atividades
sionais \n\n CID 10 j0O profissionais CID 10 jOO

Outros Ao Dentista \n\n\n\t Encaminho a Ao Dentista Encaminho a paci-

paciente com roncos € apnéia leve
para colocag¢do de aparelho intra-
oral. \n

ente com roncos e apnéia leve
para colocagdo de aparelho intra-
oral

3.3. Rotulacao

Com as amostras ja pré-processadas, a rotulacdo da base de dados foi feita base-
ada na cria¢do de dois datasets: um com rotulacdo bindria e outro com rotulagdo mul-
ticlasse. Na rotulacdo bindria, o dataset foi dividido em amostras de receitas e outros.
Ja na rotulagdo multiclasse, as amostras foram divididas nas seguintes classes: receitas,
exames, atestados/declaracdes e outros. Esse processo foi feito utilizando expressoes
especificas identificadas como representantes de cada uma das classes definidas. Em re-
ceitas, por exemplo, palavras como ’uso’, "férmula’ e ’tratamento’ sdo frequentes. Apos
isso, a rotulacdo foi verificada manualmente e os rétulos finais foram confirmados. Como
resultado dessa rotulagdo, tivemos a primeira base formada por 7617 e 3602 amostras,
respectivamente, e a segunda formada por 7617, 2002, 258 e 1342 amostras, respectiva-
mente.

3.4. Vetorizacao

Seguindo o fluxo apresentado no Guia de Aprendizado de Méquina, a defini¢do
do modo de tokenizacdo ocorre nessa etapa. Essa tokenizacdo € feita por palavra. De-
pois, é utilizado uma técnica conhecida como n-grama, em que uma amostra de texto é
representada por uma sequéncia contigua de n itens, podendo ser definidos 1,2,3,...,n itens
para essa representagdo [Brown et al. 1992]]. Neste trabalho, foi utilizado o unigrama e
bigrama, ou seja, cada texto foi dividido em conjuntos de um e dois elementos adjacentes
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de cada sequéncia de fokens. Na Tabela 3] exemplos de amostras com o processamento
do n-grama sao apresentados.

Tabela 3. Exemplos das classes do dataset na criacao de unigramas e bigramas.

Categoria  Texto Bigrama

Receita Uso oral Betina [’12x12°, *12x12 horas’, ’24’, ’24 mg’, ’betina’,
24 mg Tomar um ’betina 24°, ’comp’, ’comp via’, ’de’, ’de 12x12°,
comp via oral de ’horas’, ’horas por’, 'meses’, ‘'mg’, ‘'mg tomar’,
12x12 horas por 2 ’oral’, ’oral betina’, ’oral de’, ’por’, ’por meses’,
meses ’tomar’, tomar um’, 'um’, ‘'um comp’, ’uso’, 'uso

oral’, ’via’, via oral’]

Exames Solicitagcao [k RERRR - kAR kR goljcite’, CHREIET L THEEE
de Exame No convénio’, ’coluna’, ’coluna lombar’, ’convénio’,
*x%%  Convénio ’convénio *****¥’  °da’  ’da coluna’, ’de’,
#H#kkk Matricula ’de exame’, ’exame’, ’‘exame no’, lombar’,
skoskoskeoske sk skeskesk SO_ ’matrl’cula” ’matricula ********’, ’******”
licito RM DA C¥¥¥kkEk matricula’, 'no’, 'no ****’ ’rm’, 'rm da’,
COLUNA LOM- ’solicitagcdo’, ’solicitacdo de’, ’solicito’, ’solicito
BAR rm’]

Atestados ATESTADO [’01°, 01 um’, 10, *10 jOO’, ’afastado’, *afastado
MEDICO Atesto das’, ’atestado’, ’atestado médico’, ’atesto’, ’atesto
para os devidos para’, ’atividades’, ’atividades profissionais’, ’cid’,
fins que o paci- ’cid 10°, ’das’, ’das atividades’, ’de’, ’de 01, ’de-
ente supracitado vidos’, devidos fins’, ’dias’, ’dias afastado’, ’fins’,
necessita de 01 ’fins que’, ’jOO’, 'médico’, 'médico atesto’, 'neces-
um dias afastado sita’, 'necessita de’, 'os’, os devidos’, ’paciente’,
das atividades ’paciente supracitado’, *para’, *para os’, ’profissio-
profissionais CID nais’, *profissionais cid’, ’que’, ’que paciente’, ’su-
10 ;00 pracitado’, ’supracitado necessita’, 'um’, 'um dias’]

Outros Ao Dentista En- [’ao’, ’ao dentista’, "aparelho’, "aparelho intraoral’,

caminho a paci-
ente com roncos
e apnéia leve para
colocacao de apa-
relho intraoral

“apnéia’, "apnéia leve’, *colocacdo’, "colocagdo de’,
’com’, "com roncos’, ’de’, ’de aparelho’, ’dentista’,
"dentista encaminho’, ’encaminho’, ’encaminho pa-
ciente’, ’intraoral’, ’leve’, ’leve para’, ’paciente’,
’paciente com’, ’para’, ‘para colocacdo’, ‘roncos’,
‘roncos apnéia’]

Em seguida, a medida estatistica Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do
Documento (TF-IDF) € usada. Essa medida € uma abordagem comumente usada para
indicar a importancia de uma palavra em um documento em relacdo a uma colecdo de
documentos ou um corpus linguistico [Yun-tao et al. 2005]. Essa abordagem captura a
relevancia entre palavras, documentos de texto e categorias particulares. Assim, essa me-
dida foi empregada para indicar a importancia de cada unigrama e bigrama numa amostra
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em relacdo a colecdo de amostras de cada base, resultando em uma matriz de valores
numéricos de 11219x19418 correspondente ao texto vetorizado.

3.5. Classificacao

Na classificagdo, quatro algoritmos foram utilizados: Mdéquina de Vetores de
Suporte, Floresta Aleatoria, XGBoost e Perceptron Multicamadas. A Maquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) é um algoritmo do estado
da arte que € uma técnica de aprendizado estatistico ndo paramétrico supervisio-
nado [Mountrakis et al. 2011]]. Ele se baseia no principio de minimizacao do risco estru-
tural (SRM), que visa selecionar uma funcao de hipdtese com baixa capacidade de uma
sequéncia aninhada de fun¢des que minimiza simultaneamente a taxa de erro verdadeira
e a taxa de erro empirica [Burges 1998].

O algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest - RF) € um método de aprendi-
zagem de conjunto para classificacio, regressao e outras tarefas. Esse algoritmo € uma
combinacao de preditores de arvore de decisdo - caracterizados pelo uso de uma ou varias
fungdes de decisdo de forma sucessiva (diagrama de arvore) [Swain and Hauska 1977]]
- de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado
de forma independente e com a mesma distribuicdo para todas as drvores na flo-
resta [Breiman 2001]]. Cada arvore individual na floresta aleatdria exibe uma previsao
de classe e a classe com mais votos torna-se a previsdo do modelo.

Ja o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting - XGB) € uma aplicacdo extensivel e
de ponta de maquinas de aumento de gradiente baseadas em arvores de decisdo que geral-
mente produz alta precisdo e tempo de processamento rapido [Chen and Guestrin 2016].
Ele é um algoritmo em que novos modelos sdo criados para prever os residuos de modelos
anteriores e, em seguida, somados para fazer a previsao final [[Ogunleye and Wang 2019].
Para minimizar a perda ao adicionar novos modelos, ele usa um algoritmo de descida de
gradiente.

O Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) € uma classe de
rede neural artificial feedforward (ANN) [Hornik et al. 1989]. Ele consiste em um
sistema de neurdnios simples interconectados, ou nds, sendo um modelo que re-
presenta um mapeamento ndo linear entre um vetor de entrada e um vetor de
saida [Gardner and Dorling 1998]. Ao contrario de outras técnicas estatisticas, o percep-
tron multicamadas nao faz suposicoes anteriores sobre a distribui¢ao de dados. Ele pode
modelar fun¢des nao lineares e pode ser treinado para generalizar com precisdao quando
apresentado a novos dados [Lins and Ludermir 2005]].

Com o uso desses quatro classificadores, dois experimentos foram realizados: um
com a base binaria e outro com a base multiclasse. Na SVM e RF, os hiperparametros
padrdes foram utilizados. Enquanto no XGB, a métrica de avaliacdo foi definida como
a mlogloss, e na MLP o ndmero de iteracdes foi determinado como 100. A validacao
cruzada com o método k-folds foi utilizada para dividir o conjunto total de dados em
10 subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir dai, os modelos
foram treinados e avaliados.
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3.6. Validacao

Para avaliar os classificadores, selecionamos a acuricia (Equagdo [I)), o kappa
(Equagdo [2), o Fl-score (Equagdo3]) e a drea sob a curva ROC (AUC) como as métricas.
O célculo da acurécia (Acc) [Baratloo et al. 2015]] é apresentado na equagc@o [T}

VP+ VN

A= P T VN T FP L FN’ S

onde VP, VN, FFP, e F'N correspondem a Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo,
Falso Positivo e Falso Negativo, respectivamente. Quanto mais préximo de 1, melhor o
resultado da acuracia.

A métrica kappa de Cohen [Cohen 1960] indica como os classificadores seleci-
onados superaram o classificador que simplesmente adivinha aleatoriamente conforme a
frequéncia de cada classe. Os valores do indice sdo categorizados como: ruim (x < 0.2),
razoavel (0.21 < k < 0.4), bom (0.41 < xk < 0.6), muito bom (0.61 < k < 0.8), ¢
excelente (x > 0.81). Ele € definido como:

Po — De (2)

K= ,
1_pe

onde p, é a concordancia observada, e p. € a concordancia esperada.

O Fl-score corresponde a média harmonica entre precisdo e sensibilidade. Essa
métrica ¢ comumente utilizada em problemas com classes desequilibradas, como na base
adotada neste trabalho. O valor mais alto possivel do Fl-score € 1, indicando precisao e
sensibilidade perfeitos, e o valor mais baixo possivel € 0, se a precisdo ou sensibilidade

for zero. VP
F1-S = ) 3
T YVPYLFP T FN) )

Por fim, wusamos a métrica 4area sob a curva ROC (AUC)
[Hanley and McNeil 1982]. O melhor desempenho € alcancado quando o valor
AUC se aproxima de 1 (equivalente a 100 %).

4. Resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados e discutidos os resultados da classificacao dos textos
médicos. Essa classificacdo se divide em duas categorias de acordo com as rotulagdes
feitas na base de dados: bindria e multiclasse.

Na Figura[2] a incorporagio de vizinho estocdstico distribuido t (¢-Distributed Sto-
chastic Neighbor Embedding - t-SNE) foi utilizado para a visualizacdo dos datasets do
trabalho, desde que esta técnica € empregada na visualizacdo de dados de alta dimensi-
onalidade, conseguindo capturar a estrutura local dos dados, enquanto revela a estrutura
global, como a presenca de clusters em varias escalas [Van der Maaten and Hinton 2008]].

Nas Figuras 2| (a) e [2| (b) sdo observadas as projecdes dos dados na extensao dos
componentes principais. Nota-se a variancia na densidade dos clusters de acordo com
a variancia existente nas classes. Os pontos dentro dos clusters individuais sdo muito
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Figura 2. (a) t-SNE do dataset com duas classes. (b) t-SNE do dataset multi-
classe.

semelhantes entre si e distantes dos pontos de outros clusters, o que faz com que seja
mais evidente essa separacdo nas figuras. Além disso, nota-se a existéncia de alguns
valores discrepantes (outliers) na classe Outros da Figura[2] (b).

Na Tabela [} todos os resultados mostrados foram obtidos usando k-fold igual
a 10, ou seja, esses valores sdo suas respectivas médias e desvios-padrdao. Observa-se
grande similaridade nos resultados da classificagdo binéria. Os classificadores SVM, RF
e MLP apresentam valores idénticos na acurécia, no kappa e na AUC, enquanto o XBoost
apresenta os menores resultados na tabela. Porém, a diferenca dos valores das métricas
€ baixa, assim como a variagdo do desvio-padrao, o que implica que os classificadores
conseguem obter excelente performance na identificagdo dos padrdes encontrados na base
de dados.

Tabela 4. Resultados obtidos nas classificacoes binaria e multiclasse.

Classificador Acuracia Kappa F1-Score AUC
Binaria
Support Vector Machine 0,9994+0,001 0,998+0,002 0,999+0,001 0,999+0,001
Random Forest 0,999+0,001 0,998+0,002 0,998+0,002 0,999+40,001
XGBoost 0,998+0,001 0,99640,003 0,998+0,002 0,998+0,002
Multilayer Perceptron ~ 0,999+0,001 0,998+0,002 0,999+0,001 0,999+0,001
Multiclasse

Support Vector Machine 0,993+0,003 0,985+0,006 0,977+0,008 0,985+0,006
Random Forest 0,992+0,003 0,9834+0,006 0,977£0,007 0,986+0,005
XGBoost 0,992+0,002 0,9834+0,005 0,982+0,006 0,990+0,004
Multilayer Perceptron  0,994+0,002 0,988+0,005 0,982+0,007 0,988+0,004

Na classificacdo multiclasse existe uma variagdo maior nos valores dos resulta-
dos. Na acurécia e no kappa, o classificador MLP obteve os melhores resultados, en-
quanto a XGB alcancou maior performance na F1 e AUC. Neste dataset, nota-se também
uma alteracdo maior nos valores do desvio-padrdo, que chega a 0.008 no F1 da SVM.
Porém, os resultados confirmam que os classificadores ainda apresentam alta efetividade
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na predi¢do das classes, mesmo com o aumento do nimero de classes e o desbalancea-
mento encontrados nelas.

Esses resultados sdo explicados pela homogeneidade encontrada nos formatos
de amostra de cada classe. Devido a estruturacdo particular ja amplamente utilizada
na criacdo de cada categoria de texto clinico, as amostras t€ém diferencas distintas en-
tre si. Além disso, com as associagOes das palavras obtidas através do uso do bigrama,
que mantém a sequéncia dos tokens, a representacdo vetorial das amostras por classe é
bem caracteristica, o que faz com que os classificadores ndo encontrem dificuldades na
predicdo das classes.

5. Conclusao

Neste artigo, a classificacdo bindria e multiclasse de textos médicos foi realizada
utilizando as técnicas de representacao de texto n-grama e TF-IDF associadas a algoritmos
de classificacdo amplamente utilizados na literatura, incluindo a rede neural MLP. No
primeiro experimento, a base de dados adotada foi rotulada em duas classes: Receitas
e Outros. Esse experimento alcangou resultados expressivos, com os modelos SVM e
MLP apresentando os melhores desempenhos. No segundo experimento, a base de dados
foi rotulada nas classes Receitas, Exames, Atestados/Declaracdes e Outros e também
alcancgou resultados significativos, com o XGB e a MLP superando a performance dos
outros classificadores.

Assim, as caracteristicas especificas de cada classe de documento médico promo-
vem clusters bem definidos e, mesmo no classificagdo multiclasse, onde ha uma maior
superposicao dos clusters, modelos como a MLP conseguem obter resultados efetivos
na deteccdo das diferentes classes de textos médicos. Como trabalhos futuros, temos
a classificagdo semisupervisionada de um novo dataset nao rotulado e a extragdo de
informacdes, a partir de algumas classes, como posologia, nome do medicamento, nome
do exame, etc.
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