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Resumo. No Brasil, as Operadoras de Planos de Saiide (OPS) privadas en-
frentam desafios financeiros, devido a crescente demanda por procedimentos
clinicos e fraudes ou abusos na utilizagdo dos servigos. A adogdo da regulagdo
médica foi importante, mas a manutengdo de equipes especializadas para essa
tarefa ainda é dispendiosa, gerando a necessidade de automatizar tal processo.
Neste trabalho, investigamos oito modelos de Aprendizado de Mdquina (AM)
classicos e profundos com os dados do Corpus MIMIC-CXR traduzidos para o
Portugués. Os resultados mostram 95% de acurdcia com uma RNN, além de
identificar caracteristicas importantes, usando o modelo LinearSVC.

Abstract. In Brazil, private health plans face many financial problem, due to
increasing demand for medical services, and fraud or abuse in the use of ser-
vices. The adoption of prior authorization was important, but the maintenance
of specialized teams for this task is still expensive, generating the need to au-
tomate this process. In this work, we investigate eight Machine Learning (ML)
models (classical and deep learning) with the MIMIC-CXR data translated into
Portuguese. The results show 95% accuracy with an RNN, in addition to identify
important features using the LinearSVC model.

1. Introducao

Muitas pessoas tém recorrido a saide suplementar, atividade que envolve a operacao de
planos e seguros privados de assisténcia médica a saide. Dados da Agéncia Nacional
de Satide (ANS)!, agéncia reguladora do mercado de planos privados de satide, apontam
que a taxa de cobertura de planos era de 25,8% em 2022, um aumento em relagdo ao ano
anterior, que contava com uma taxa de 25,1% . Ainda assim, o setor tem piorado, com
um recuo de 5,4 bilhdes no resultado liquido no mesmo periodo.

Muitas Operadoras de Planos de Saide (OPS) enfrentam dificuldades financeiras
devido a fraudes ou abusos na utilizacdo de seus servicos e, com a finalidade de dimi-
nuir gastos, elas comecgaram a utilizar um mecanismo chamado regulacdo, processo res-
ponsavel por detectar, classificar e triar a demanda de requisi¢des. Essa tarefa requer uma
grande quantidade de profissionais para ser realizada, pois é feita manualmente e possui
uma grande demanda, o que a torna custosa e impraticdvel para a realidade das OPS.

Uma informag¢do importante para as operadoras na regulacdo € o resultado do
exame ou procedimento clinico realizado, o chamado laudo clinico, documento que

Thttps://www.gov.br/ans/pt-br



contém informacoes detalhadas sobre o estado de saide do paciente, resultados de exames
laboratoriais, diagndsticos e outras observacoes relevantes, influenciando diretamente nas
decisdes das operadoras sobre a cobertura de procedimentos e tratamentos.

A anélise de laudos pode ser especialmente dificil em casos de pacientes com
sintomas vagos e inespecificos, que pode indicar uma variedade de condi¢des médicas.
Nesses casos, 0 médico responsavel precisa interpretar os resultados para chegar a um
diagndstico preciso. Esta tarefa pode ser complexa e demorada, exigindo experiéncia por
parte do profissional de satde.

Neste cendrio, a motivagdo principal para explorar a drea de regulacdo € a reducao
de despesas abusivas de uma OPS, especialmente no processo de regulacdo. De maneira
geral, este estudo estd focado na drea de Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de
Linguagem Natural (PLN) que trata informagdes existentes em textos livres (ndo estru-
turados) e transforma-os em dados estruturados, permitindo uma manipulacao inteligente
das informagdes. O objetivo deste trabalho € aprofundar no estudo dos laudos clinicos
analisando features linguisticas e utilizando modelos de AM classicos e profundos, na
tarefa de classificacdo bindria de dados textuais (laudos clinicos). A intengao € classificar
os laudos em duas classes: normal e alterado.

O restante do artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 apresenta
os principais trabalhos da literatura que exploram o uso de caracteristicas textuais no
processo de regulacdo médica. A Secao 3 detalha a metodologia utilizada para investigar
modelos de AM na tarefa de classificagdo de laudo clinicos. Na parte inicial da secio,
destacamos o processo de coleta e anotacdo dos dados utilizados nos experimentos. A
Secdo 4 descreve os modelos de AM utilizados e apresenta e discute os resultados nos
experimentos. Por fim, a Se¢do 5 conclui o artigo e aponta alguns trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura especializada, muitos trabalhos t€ém explorado o uso de aprendizagem de
maquina supervisionada para a tarefa de classificacdo. Porém, poucos discutem o pro-
cesso de regulacdo médica e uma quantidade ainda menor analisa as caracteristicas tex-
tuais presentes em documentos médicos. Muitos artigos estdo relacionados as admissoes
automaticas em servicos de emergéncia e tiveram grande influéncia nesta pesquisa, bem
como artigos sobre AM que ndo necessariamente consideram atributos textuais. Nesta
secdo apresenta-se alguns dos principais trabalhos relacionados.

Em [Magalhaes Junior et al. 2019], os autores exploraram os efeitos de carac-
teristicas textuais na regulacdo médica automatica através do uso de métodos de AM e
PLN, em que caracteristicas do paciente e informacdes textuais do quadro clinico foram
utilizadas como entrada para que tais dados fossem classificados em duas classes: apro-
vada ou recusada. Os algoritmos escolhidos para experimentos foram K-Nearest Neighbor
(KNN), J48, Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). A
melhor abordagem resultou da combinacdo da representacao Bag of Words (BoW), usando
Term Frequency—Inverse Document Frequency (TE-IDF) com o modelo SVM em relacdo
aos resultados dos modelos sem o uso de caracteristicas textuais.

O trabalho [Graham et al. 2018] buscou uma solu¢do para a automacio de ad-
missoes em servigos de emergéncia, ambiente onde um fluxo controlado de pessoas € de



extrema importancia e a superlotacdo pode causar impactos negativos para os pacientes.
Os modelos foram construidos usando os algoritmos Decision Tree (DT), Gradient Boos-
ted Machine (GBM) e Logistic Regression (LR). O ultimo modelo permitiu extrair fatores
relacionados as internagdes hospitalares como o local do hospital, idade, modo de che-
gada, categoria de triagem, grupo de atendimento, internacao anterior no tltimo més e no
ultimo ano. Dentre os modelos analisados, o de melhor performance foi o GBM (precisao
=80,31% e AUC = 0,859).

Em [Roquette et al. 2020], os autores também lidam com os problemas da
superlotacdo em servigos de emergéncia. Foram aplicadas redes neurais profundas so-
bre dados textuais (estruturados e nao estruturados) disponiveis no momento da triagem
para a previsdo correta e precoce de admissodes nesses servicos. Os dados consistem
em descricoes de exames anteriores, anotacoes de triagem, medicamentos utilizados e a
queixa principal. Os testes foram analisados observando a medida AUC e o modelo que
melhor performou consiste em uma rede neural profunda seguida de um classificador de
aumento de gradiente, o CatBoost (AUC = 0,892).

No mesmo ambito da medicina, [Wang et al. 2023] propdem um modelo hibrido
para a andlise automdtica de dados heterogéneos, visando agilidade na triagem entre
atencdo primdria e secunddria. A abordagem inclui trés submodelos: Resultado de Exame
de Sangue (RES), Documento de Encaminhamento do Médico Geral (DEMG) e o mo-
delo hibrido. O RES € o resultado da melhor combinacao entre técnicas de imputacao de
dados faltantes, métodos de sub-amostragem e algoritmos de aprendizagem de méquina.
O DEMG faz uso do melhor modelo dentre aqueles baseados em PLN no BERT e de
otimizacdes de threshold. Ja o hibrido junta as predi¢cdes do RES e do DEMG se o paci-
ente possuir os dados correspondentes ou usa o respectivo modelo com dados disponiveis.
A 1deia proposta alcancou uma precisao de 0,83, recall de 0,82, F1-Score de 0,83. Além
disso, para a classificacdo de pacientes nas classes: cl: com condi¢des nao inflamatorias
e c2: com artrite inflamatéria a precisao foi de 0,82 e AUC igual a 0,90.

O diferencial deste trabalho estd na avaliacdo aprofundada de diferentes métodos
de treinamento e classificagdo (algoritmos cléssicos, redes neurais € modelos de lingua),
visando melhorar as comparacdes e o entendimento de quais modelos podem ser utili-
zados e, também, para entender a influéncia das caracteristicas textuais no processo de
regulacdo de uma OPS.

3. Metodologia

De maneira geral, solu¢des computacionais que utilizam técnicas de AM Supervisionada
realizam o processo de classificacdo em duas etapas: treinamento (fraining) e predi¢ao
(prediction). Os textos foram representados usando Bag of Words (BoW) com TF-IDF e
Words Embeddings. Além disso, foram realizados ajustes nos hiperparametros, em busca
do melhor modelo possivel, conforme pipeline mostrado na Figura 1.

3.1. Coleta dos Dados

O Corpus MIMIC-CXR v2.0.0> é um extenso repositério de radiografias de térax dis-
poniveis no formato DICOM, arquivos que seguem um conjunto de normas para o arqui-
vamento e comunica¢do de imagens obtidas em exames, padronizando imagens digitais

Zhttps://physionet.org/content/mimic-cxr/2.0.0/
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Figura 1. Pipeline: etapas do processo de treinamneto dos modelos de AM

geradas mesmo em equipamentos de diferentes fabricantes. O Corpus contém 377.110
imagens acompanhadas por relatorios escritos em texto livre e corresponde a 227.835
estudos radiograficos. Os dados foram extraidos do sistema de registros eletronicos de
satde do Beth Israel Deaconess Medical Center em Boston, MA e foram devidamente
desidentificados, garantindo a remoc¢ao de qualquer informacao confidencial. No entanto,
os registros nao estdo rotulados, o que gerou a necessidade do uso de uma outra base de
dados. O Corpus MIMIC Chest X-ray JPG v2.0.0° é um estudo derivado do MIMIC-CXR
v2.0.0 que disponibiliza as radiografias no formato JPG com rétulos estruturados deriva-
dos dos relatérios radiolégicos, seguindo uma abordagem multi-rétulo, situacdo em que
uma Unica imagem € associada a multiplas classes simultaneamente.

Os rétulos foram determinados com o uso de duas ferramentas de cdigo aberto:
NegBio, baseada em regras para negacao e deteccdo incerta em relatérios radiolégicos, e
CheXpert, também baseada em regras e construida em cima do NegBio. Portanto, dois
arquivos CSV foram gerados, cada um contendo os resultados de cada ferramenta.

3.1.1. Anotacao dos Dados

O tratamento se inicia com a transformacdo dos dados do formato multi-rétulo para o
formato multi-classe, onde um registro possui apenas uma classe dentre vdrias classes
existentes.

Destaca-se que os rétulos dos registros originais sdo constituidos de vdrias
condicdes médicas (por exemplo, pneumonia e cardiomegalia) e a condi¢do de 'nenhuma
descoberta’ (no findings). Cada rétulo contém um dos quatro valores possiveis:

* 1.0 - A condicao foi mencionada positivamente e estd presente em uma ou mais
das imagens correspondentes;

* 0.0 - A condi¢ao foi mencionada negativamente e nao esta presente em nenhuma
das imagens correspondentes;

* -1.0 - A condig¢do foi mencionada com incerteza no relatorio e pode ou ndo estar
presente na imagem correspondente, ou foi mencionada com linguagem ambigua
no laudo e ndo esta claro se a patologia existe ou nao;

* Ausente - Nenhuma men¢ao a condi¢do foi feita no laudo.

Destaca-se que o valor 1.0 na condicao 'nenhuma descoberta’ indica que nenhuma
anormalidade foi encontrada.

3https://physionet.org/content/mimic-cxr-jpg/2.0.0/



Considerando a dificuldade de interpretar os rétulos atuais dos laudos, uma
reestruturagdo foi proposta obedecendo o seguinte mapeamento:

* 1.0 - O valor 1.0 foi encontrado em alguma das condi¢des médicas;

* 0.0 - O valor 1.0 estava presente na condicao 'nenhuma descoberta’;

e -1.0 - O valor 1.0 nao foi encontrado em nenhuma das condi¢des médicas e nem
na condic¢io 'nenhuma descoberta’.

Apo6s a transformacao, os laudos com rétulos comuns nos dois arquivos foram
mantidos e os que divergiram foram descartados. Exclui-se também os registros com o
novo rétulo igual a -1,0. No final, restaram 210.670 laudos anotados com duas classes: 0,
para normal e 1, para alterado.

Em seguida, foi feita a extragdo do conteudo relevante dos laudos, que esta pre-
sente principalmente nas secdes: 'Findings’ e 'Impression’. Porém, na auséncia de am-
bas, foi utilizado o texto completo do laudo com a remocdo de cabecalhos e de algumas
secOes previamente definidas com conteudos irrelevantes, por exemplo, as se¢des com
informacdes de datas e horas. Um exemplo de laudo e o processo de extracao de conteudo
€ mostrado na Figura 2

FINAL REPORT
EXAMIMNATION: CHEST (PORTAELE AP) FINDINGS:
Homogeneously increased
TECHNIQUE: Single portable AP view radiograph of the retrocardiac density likely
chest. corresponds to hiatal hernia based
on chest CT from __. There is no
FINDINGS: focal consolidation, pleural effusion,

Homogeneously increased retrocardiac density likely pneumothorax, or pulmonary
corresponds to hiatal hernia based on chest CT from __. % edema. Mild cardiomegaly is

There is no focal consolidation, pleural effusion, unchanged.
pneumothorax, or pulmenary edema. Mild cardiomegaly
is unchanged. IMPRESSION:
1. No significant interval change.
IMPRESSION: 2. No acute cardiopulmonary
1. No significant interval change. process.

2. No acute cardiopulmonary process.

Figura 2. Extracao do conteudo relevante.

Por fim, foi aplicado o processo de Backtranslation, técnica que envolve a
traducdo de textos para outro idioma e a subsequente traducdo de volta para o idioma
original, introduzindo-se uma forma de se ter os dados em portugués enquanto possibilita
a medi¢do da qualidade da tradugdo através da comparagdo entre o conteddo original e o
conteudo retraduzido.

Apenas 86 mil registros foram escolhidos aleatoriamente para traducao com a API
do Google Cloud Translation*, sendo 43 mil laudos de cada classe. Esse diminui¢io de
dados se deu em razdo de limitacdes técnicas no uso da ferramenta. A qualidade das
tradugdes foi medida com a métrica BERT Score’, que usa a similaridade semantica entre
os textos. Como a abordagem obteve bons resultados (média = 0.96 e desvio padrdo =
0.02), todos os laudos foram considerados para compor o dataset final.

“https://cloud.google.com/translate
Shttps://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/bertscore



3.2. Pré-processamento dos Dados

29 9

Nesta etapa, foram removidos numeragdes de topicos, datas, horas e caracteres ”_”, que
representavam separagdes de sec¢des ou informacgdes que foram ocultas no processo de
desidentificacdo. Além disso, os textos foram convertidos para minudsculas e a acentuagao
foi removida.

Adicionalmente, uma cépia do conjunto de dados foi criada para que técnicas de
pré-processamentos diferentes fossem analisadas separadamente. No conjunto usado para
treinar algoritmos classicos e profundos foram descartadas as stopwords e as pontuagdes,
enquanto que no treinamento dos modelos baseados no BERT, essas informacdes foram
mantidas, pois elas sdo importantes para a inferéncia de contexto.

3.3. Modelos de Aprendizado de Maquina

Neste estudo, foram usados 8 (oito) modelos distintos, que englobam abordagens
cléssicas, redes neurais profundas e modelos de lingua BERT.

Para os modelos cldssicos, as escolhas foram Linear Support Vector Classification
(LinearSVC) e Multinomial Naive Bayes, pois esses sao algoritmos indicados pelo Scikit-
learn para classificacdo de textos com menos de 100 mil amostras. Ja para os modelos
profundos, explorou-se as Recurrent Neural Networks (RNN) e as Convolutional Neural
Networks (CNN), devido a popularidade e eficicia em uma ampla gama de problemas. As
Figuras 3 e 4 mostram a visdo geral das arquiteturas utilizadas.
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Figura 3. Arquitetura para a RNN.
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Figura 4. Arquitetura para a CNN.

Destaca-se que que algumas camadas sao comuns para as duas arquiteturas, de-
sempenhando papéis semelhantes. Sao elas:

* Embedding: Camada responsdvel por transformar as representa¢des de palavras
em vetores densos de ndmeros reais de tamanho fixo. Os vetores de saida possuem
dimensdes iguais a 64 para a RNN e 16 para a CNN. O tamanho do vocabulario
foi determinado pelo nimero de palavras tinicas no conjunto de treinamento.

* Dropout: Técnica de regularizacdo frequentemente utilizada em redes neurais
para prevenir overfitting (sobreajuste). Durante o treinamento, uma fracdo dos
neurdnios (nesse caso, 30%) foi aleatoriamente desativada, o que forca a rede



aprender representacdes mais robustas e reduzir a dependéncia de neurdnios es-
pecificos. Isso ajuda a melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo, permi-
tindo que ele se adapte melhor a novos dados de entrada.

Dense: Camada densamente conectada com uma tnica unidade de saida, ativada
pela funcao de ativacao sigmoid. Esta configuracio é comum em problemas de
classificagcdo binaria, onde o objetivo € prever a probabilidade de uma classe per-
tencer a uma determinada categoria. A funcdo de perda utilizada foi a Binary
Cross-Entropy e o otimizador foi o Adam.

A RNN ainda possui a camada LSTM, uma unidade recorrente projetada para

lidar com sequéncias de dados, especialmente eficaz em capturar dependéncias temporais
de longo prazo. Em contraste com as RNN tradicionais, as LSTMs possuem mecanismos
internos de controle de fluxo de informagdo, como portdes de entrada, esquecimento e
saida. Isso permite que elas aprendam e memorizem padrdoes em dados sequenciais de
maneira mais eficaz, evitando o problema de degradacdo de gradientes e preservando
informacodes relevantes ao longo do tempo. Neste modelo, a camada LSTM possui 32
unidades e também incorpora uma regularizacdo L2 com coeficiente de 0.01 para mitigar
0 sobreajuste.

A CNN ¢ formada por mais algumas camadas especificas para o seu funciona-

mento, que comtemplam:

* ConvlD: Aplica filtros convolucionais unidimensionais a sequéncia de entrada

(embeddings das palavras). Os filtros convolucionais aprendem padrdes locais na
sequéncia de entrada, permitindo que o modelo capture caracteristicas relevantes
das palavras e de suas vizinhancas. O ntimero de filtros especificado foi 16 € o
tamanho do kernel definido foi 3, o que significa que a cada passo da convolugao,
o filtro é aplicado a subsequéncias de trés palavras. A funcdo de ativacdo ReLU
foi aplicada apds a convolugdo para introduzir ndo-linearidade.
GlobalMaxPooling: Realiza a operacao de pooling global na saida da camada
convolucional. Isso significa que, para cada filtro, o valor médximo dentro de toda
a saida € retido, reduzindo a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas resul-
tantes, mantendo as caracteristicas mais importantes.

Flatten: Responsavel por reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada resul-
tando em um vetor unidimensional. Isso € necessdrio para que se possa conectar
os recursos a uma camada subsequente densamente conectada.

Quanto aos modelos de lingua BERT, foram analisadas quatro variantes distintas,

utilizando a fun¢do de perda BCEWithLogitsLoss e o otimizador AdamW, como descrito

abaixo:

l.

2.

3.

RoBERT2%: Reconhecido por seu aprimoramento em tarefas de compreensio de
texto em relacdo ao BERT original.

BERTimbau’: Otimiza a arquitetura BERT para proporcionar melhor desempe-
nho em tarefas especificas da lingua portuguesa.

BioBERTpt®: Melhora o desempenho em tarefas relacionadas a satide e biologia.

®https://huggingface.co/Facebook Al/roberta-base
https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
8https://huggingface.co/pucpr/biobertpt-all



4. BERT Multilingual®: Projetado para processar e compreender diversas linguas.

Enquanto a escolha de modelos cldssicos visa a interpretacdo e observacio das
caracteristicas mais relevantes no processo de treinamento, uma vez que oferecem com-
preensao mais direta de seus processos internos, as demais técnicas tém o objetivo de for-
necer uma analise comparativa abrangente, proporcionando percep¢des sobre a eficicia
de diferentes abordagens na classificacdo de documentos médicos.

4. Resultados e Discussoes

Os modelos de AM utilizados neste trabalho possuem diversos parametros de
configuracdo, que desempenham um papel crucial nos resultados obtidos, podendo le-
var a situacoes de overfitting ou underfitting. Destaca-se que overfitting ocorre quando
o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nao generaliza bem para
novos dados, capturando padrdes irrelevantes ou aleatérios. J4 o underfitting acontece
quando o modelo € muito simples para capturar a complexidade dos dados, resultando
em baixo desempenho tanto nos dados de treinamento quanto nos de teste. Os valores
atribuidos aos parametros foram definidos apds uma extensa avaliagdo, utilizando dados
de validacdo correspondentes a 10% do conjunto total de dados disponiveis. Os testes
foram feitos de maneira automética com uso de GridSearch para os modelos cléssicos e
para as redes neurais e de forma manual para os modelos BERT.

A Tabela 1 mostra as melhores configuracdes encontradas. Valores de C para
o LinearSVC e de alpha para o Multinomial Naive Bayes foram testados no intervalo
[0.001, 0.1, 1, 10, 100]. Ja para os demais modelos, foram testadas todas as variagdes
com batch size no intervalo [5, 10, 20] e learning rate em [1e-5, 1le-4 , 1e-3].

Modelos Configuracoes
LinearSVC C=0.1
Multinomial Naive Bayes alpha =0.1
RNN patch =5
learning rate = le-3
CNN l?atch =20
learning rate = le-3
RoBERTa batch =5
learning rate = le-4
BERTimbau batch = 10
learning rate = le-5
. batch = 10
BioBERTpt learning rate = le-5
BERT Multilingual l?atch =10
learning rate = le-4

Tabela 1. Melhores configuracoes encontradas para cada modelo.

Das quatro variantes do BERT, apenas as duas com melhores resultados foram
escolhidas para os experimentos finais. Sao elas: BERTimbau e BioBERTpt.

“https://huggingface.co/google-bert/bert-base-multilingual-uncased



4.1. Treinamento dos Modelos

Dispondo das configuracdes e tendo a base de dados dividida, de maneira estratificada,

em 80% para o treinamento, 10% para validagdo e 10% para testes, foi realizado

o trei-

namento, onde TF-IDF foi a entrada para os modelos cldssicos e Embeddings nao pré-

treinadas foram a entrada para as redes neurais e para os modelos BERT. Além

disso,

houve o uso de Early Stopping para a parada do treinamento antes do modelo se ajustar
demais aos dados de treinamento. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 2.

Modelos (l)’rec1sa(; lt)evocag;o N([)edlda-lil Acurdcia
LinearSVC 0.924 | 0.914 | 0.912 | 0.925 | 0.918 | 0.919 0.919
Multinomial Naive Bayes | 0.907 | 0.829 | 0.810 | 0.918 | 0.856 | 0.871 0.864
RNN 0.962 | 0.937 | 0.935 | 0.963 | 0.948 | 0.950 0.949
CNN 0925 [ 0.911 | 0910 | 0.927 | 0917 | 0.919 0918
BERTimbau 0.941 | 0.932 | 0.930 | 0.943 | 0.939 | 0.942 0.940
BioBERTpt 0.923 | 0.917 | 0.936 | 0.949 | 0.933 | 0.935 0.933

Tabela 2. Resultados dos testes para cada modelo.

Os resultados dos algoritmos classicos foram razoaveis, mas foram inferiores aos
resultados dos modelos profundos. Porém, os modelos cldssicos possuem a vantagem de
permitir a avaliacao direta das features mais importantes para a classificacao da condic¢ao
de um paciente de acordo com os laudos médicos. A Figura 5 mostra as 20 palavras mais

importantes de acordo com o modelo LinearSVC.
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Figura 5. LinearSVC: as 20 features mais importantes para a classificacao.

Para avaliar como as features implicam na classificagao, foi calculada a correlagdo
de Pearson entre elas e a condicdo do paciente (ver Figura 6). Como a condi¢do pode as-



sumir os valores 0 e 1, para as classes: normal e alterada, respectivamente, uma correlacdo
positiva indica a relagcdo da feature com a alteracdo da saide e uma correlacdo negativa
indica a normalidade da satdde. E importante salientar que correlagdo ndo implica causa-
lidade, pois ela se limita a associacdes estatisticas.
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Figura 6. Correlacao de Pearson: features vs condicao do paciente.

Por outro lado, os demais modelos apresentaram desempenho superior, com des-
taque especial para a RNN, que registrou uma acuricia de 95%, superando o modelo
BERTimbau (acuricia = 94%). Para os modelos profundos, foram geradas as curvas de
aprendizado, considerando a acuricia x época. A intencao € avaliar o quanto eles genera-
lizam no decorrer do treinamento. A Figura 7 mostra as curvas geradas para os modelos
RNN e CNN e a Figura 8 para os modelos BERTimbau e BioBERTpt.
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Figura 7. Curvas de aprendizado para RNN e CNN.



BERTimbau bioBERTpt
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Figura 8. Curva de aprendizado para BERTimbau e bioBERTpt.

Nos modelos profundos foi aplicada a técnica de Early Stopping, responsavel por
parar o treinamento antes que eles se especializassem demais, evitando overfitting. Nessa
técnica existe um mecanismo de checkpoint para salvar os melhores parametros dos mo-
delos com base no menor valor de perca (loss) para o conjunto de validagao.

A partir desses graficos, pode-se observar alguns padrées comuns a todos eles.
Quando a curva de treinamento se encontra abaixo da curva de valida¢do no inicio do
treinamento, isso sugere que o modelo estd subajustado. Esse fendmeno indica que o
modelo ndo estd conseguindo capturar adequadamente a complexidade dos dados de trei-
namento. A medida que o treinamento prossegue, a curva de treinamento ultrapassa a de
valida¢do, mostrando que os padrdes estao sendo aprendidos com sucesso, melhorando a
capacidade de generalizagdo.

No entanto, € importante observar a ocorréncia de overfitting a medida que as
duas curvas comecam a se distanciar consideravelmente, sugerindo o ajuste excessivo
aos dados de treinamento, capturando ruidos e padrdes irrelevantes. Além disso, a
curva de validacdo se estabiliza primeiro, indicando que o modelo atingiu seu limite de
generalizagio antes de aprender completamente os padrdes nos dados de treinamento. E
nesse momento que ocorre a parada antecipada (Early Stopping).

5. Conclusoes

O estudo realizado evidencia a importancia da aplicacdo de técnicas de PLN e IA na
tarefa de classificacdo de laudos clinicos, oferecendo um meio eficiente para detectar e
categorizar condi¢des médicas como normais ou alteradas. Os resultados mostraram que
as abordagens de redes neurais (modelo RNN) e os modelos de lingua (BERTimbau)
apresentaram um desempenho superior em compara¢ao aos demais modelos.

Além disso, a andlise das features mais importantes identificadas pelo modelo Li-
nearSVC mostrou dicas importantes sobre aspectos linguisticos relevantes na classificaciao
entre laudos normais e alterados. Essas features podem ser exploradas ainda mais para a
aprimoramento de desempenho e fornecimento de uma compreensido mais profunda das
informacdes contidas nos laudos clinicos.

Como limitacdes observadas, destaca-se a dificuldade em se obter dados médicos



textuais, especialmente em portugués, pois sao dados sigilosos e a burocracia para con-
segui-los se torna um obstaculo. Para contornar este problema, o uso da técnica Back-
translation se mostrou eficiente para a obtencdo de dados em portugués.

Em suma, este estudo investigou o potencial das técnicas de AM para andlise de
laudos médicos escritos em textos livres. A automagao da regulacao médica pode oferecer
uma solucdo eficaz para a triagem e classificacdo dos laudos, contribuindo para uma to-
mada de decisao mais rapida e precisa no contexto da saide suplementar, beneficiando as
operadoras de planos de saude em termos de reducdo de custos e otimiza¢ao de recursos
e os pacientes, na melhoria da qualidade do atendimento.
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