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RESUMO

O cancer de pulmao € o tipo de doenca neoplastica maligna mais mortifera, ocasionando 1.8
milhdo de vitimas em 2020, em nimero absoluto sendo superior a soma do segundo e terceiro
colocados (cancer colorretal e de figado). Estudos mostram que o diagnéstico precoce da do-
enca é fundamental para aumentar as chances de sucesso do tratamento, feito majoritariamente
pela deteccdo de nddulos pulmonares através de tomografias computadorizadas (TC) de torax.
Os resultados desses exames sdo tipicamente armazenados de forma nao estruturada, em for-
mato de texto livre, depois de passar por um processo que contribui para a sua corrup¢ao, como
erros gramaticais, erros de digitacdo, ou até mesmo falta de convencdo dos termos clinicos.
Essa falta de estruturacdo dos dados cria um obstaculo desnecessario para o diagndstico da
doenca, ao ser necessario buscar nesses resultados a presenga de nédulos com caracteristicas
malignas. Com o objetivo de identificar e extrair as informacdes relevantes para o diagndstico,
foi treinado um modelo utilizando técnicas de deep-learning para fazer o reconhecimento de
entidades, permitindo a identificacdo, em laudos textuais de TCs de térax, dessas entidades cor-
respondentes as caracteristicas nodulares. O método de defini¢do das entidades in-loco levou
em consideracio que as entidades identificadas pelo modelo possibilitassem a classificagdo no-
dular de acordo com a diretriz internacional Lung-Rads. Definiu-se entdo seis entidades com o
proposito de identificar quantidade, tipo, tamanho, local e caracteristicas gerais dos nédulos
além da presenca de enfisema pulmonar. Para o treinamento do modelo foi utilizado a ferra-
menta spaCy, usando como base uma arquitetura de modelo de linguagem pré-treinado BERT,
em portugués brasileiro, em que foi obtido uma medida F1 de 91,89%, utilizando um conjunto
de dados com 600 documentos, cedidos pelo hospital Unimed Macei6 e anotados manualmente

como descrito na metodologia.

Palavras-chave: medicina; lung rads; PLN; aprendizagem de mdquina; aprendizagem pro-
funda; REN; laudos médicos; transformers; bert; spacy; portugués.



ABSTRACT

Lung cancer is the deadliest type of malignant neoplastic disease, causing 1.8 million victims in
2020. In absolute numbers, it is higher than the second and third leading types combined (colo-
rectal and liver cancer). Studies show that early diagnosis is crucial to increase the chances of
successful treatment, primarily achieved through the detection of lung nodules via lung compu-
terized tomography (CT) scans. As a typical practice, the results of these scans are data stored
in an unstructured, free text format, after passing through a storing process that contributes to its
corruption, such as grammatical errors, typos, or even lack of convention of clinical terms. This
lack of data structure creates an unnecessary obstacle for the disease diagnosis, as it is necessary
to search in these results for the presence of nodules with malignant characteristics. Aiming for
identifying and extracting relevant data for the disease diagnosis, a deep-learning model was
trained to perform a named entity recognition task, enabling the retrieval of entities related to
the nodules aspects from textual lung CT scan reports. The entities were defined taking in con-
sideration the characteristics needed to enable the classification according to the international
Lung-Rads guideline. Six entities were defined to identify the quantity, type, size, location, and
general characteristics of the nodules, as well as the presence of pulmonary emphysema. The
spaCy framework was used to train the model, employing a BERT pre-trained language model
architecture in Brazilian Portuguese. The model achieved a F1 score of 91.89% using a dataset
of 600 documents provided by Unimed Maceio Hospital, manually annotated as described in

the methodology.

Key-words: healthcare; lung rads; nlp; machine learning; deep learning; NER; medical
reports; transformers; bert; spacy; portuguese.
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Introducao

Durante os ultimos anos, o avango da inteligencia artificial (IA) vem superando as expectativas
do que era previsto, isso deve-se principalmente a crescente quantidade de dados disponiveis,
devido a normalizagcdo de sistemas computacionais em todos os dmbitos do cotidiano [7, 1].
Agregado ao avango dos componentes eletronicos, a abundancia de dados somados ao novo
poder de processamento acessivel tornou fértil o avango das dreas de aprendizagem de méquina
(do inglés, machine learning - ML) e aprendizagem profunda (do inglés, e deep learning - DL),
utilizando desses dados para treinar modelos que reproduzem a informacao ali contida, gerando
valor, e por sua vez, interesse.

Com isso, a aplicacdo da inteligéncia artificial, ou mais especificamente: machine learning,
como tem sido associada ultimamente, vem revolucionando setores de diferentes segmentos,
dentre eles a medicina, por ser um dos que mais gera dados eletronicos e com proje¢des ainda
maiores para o futuro [10]. Esteva et al. [7] mostra que sistemas de DL j4 conseguem ter a
mesma acuricia de médicos ao dar diagndsticos em diversas dreas da medicina. Porém, existe
um consenso de que a substitui¢do desses profissionais por maquinas seja improvavel, ao me-
nos em um futuro préximo. Em vez disso, espera-se que a tecnologia evolua para apoiar o
especialista, atuando como uma ferramenta de segunda opinido e de auxilio computadorizado
ao diagnostico (CAD), logo, ampliando o que pode ser oferecido ao paciente [1].

O uso da IA na medicina, no entanto, ndo é uma tarefa simples. O manuseio dos dados
envolvem complicagdes que vao desde o armazenamento, disponibilidade, qualidade, privaci-
dade, até questdes éticas e legais de como eles podem ser utilizados. Para que isso seja possivel,
¢ preferivel que haja um trabalho em conjunto de profissionais da tecnologia da informacao e da
saude, em que ambos precisam estender suas dreas de conhecimento para além de sua especiali-
dade, como j4 € visto em alguns paises, onde contetdos relacionados a tecnologia e inteligéncia
artificial sdo abordados nos curriculos académicos dos cursos de saide [1].

Dentre as vantagens trazidas pelo uso da IA, uma delas é a automacao, integral ou parcial,

de tarefas repetitivas, abrindo muitas oportunidades para seu uso na medicina, visto que ha
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evidencias de diversas tarefas deste tipo no trabalho tipico de um médico [10]. Além disso,
assim como Ahuja [1] aponta, a IA na medicina pode ser utilizada como uma camada extra de
decisdo de forma a mitigar erros e simplificar processos, causando uma reducdo de tempo em
que médicos passam revisando documentos em até 44% [10], e consequentemente permitindo

que eles invistam mais tempo dedicado aos pacientes.

1.1 Contextualizacao do problema

O cancer estd entre as principais causas de morte em todos os paises do mundo, e o cancer
de pulmdo € o que lidera a mortalidade, ocasionando 1.8 milhdo de mortes em 2020, sendo o
segundo tipo mais diagnosticado, ficando atrds apenas do cancer de mama [21, 26]. Estudos
mostram [4, 26] que a detec¢cdo precoce do cancer de pulmao é de vital importancia para o
paciente, em que a sobrevivéncia apds 1 ano de diagndstico pode chegar a 85% em casos de
deteccao no estagio I (tumor localizado), contra 15% no estdgio IV (metastatico). A principal
caracteristica observada para detectar o cancer de pulmao € a presenca do nédulo pulmonar, de-
finido por Silva et al. [18] como uma opacidade focal arredondada, ou pelo menos parcialmente
delimitada, menor que 3,0 cm de didmetro. Com o uso da tomografia computadorizada (TC), é
possivel identifica-los e observar suas caracteristicas.

Na prética comum, os resultados dos exames de TC s@o armazenados de forma nio estrutu-
rada. Normalmente, o médico responsavel usa um gravador de voz para ditar o que ele observa
nas imagens do exame, que por sua vez € transcrito em formato de texto por um digitador. Nesse
formato, os dados armazenados ficam desorganizados, sem um padrao determinado, com erros
de digitacdo e erros gramaticais, o que dificulta a sua interpretacdo e impossibilita seu uso em
sistemas digitais.

O uso de ML em combina¢ao com o processamento de linguagem natural (do inglés, Natural
Language Processing - NLP) t€m sido aplicado e dado utilidade aos dados ndo estruturados
[17]. A tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés, Named Entity Recognition
- NER) pode ser utilizada para identificar e extrair entidades de interesse em um texto qualquer.
Por exemplo, supondo um laudo de TC em formato de texto, é possivel utilizar o NER para
identificar entidades relacionadas as caracteristicas nodulares, extraindo informacdes tteis dos
dados nao estruturados.

Lung-RADS [14] € uma diretriz definida pelo American College of Radiology, utilizada glo-
balmente para padronizar a classificacdo de periculosidade de nédulos pulmonares com base
em suas caracteristicas. Para isso, os médicos precisam avaliar as caracteristicas dos nddulos
presentes nas TCs e entdo enquadrar em um dos niveis descritos pela tabela. Essa tarefa é
particularmente sujeita a erros humanos devido as diversas combinagdes de caracteristicas que
definem as classificacdes, € a0 mesmo tempo uma boa candidata ao uso de machine learning,

visto que existem regras explicitas definidas para a classificagdo, o que possibilita a automati-
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zagdo do processo.

1.2 Objetivo do estudo

O estudo tem como principal objetivo organizar os dados ndo-estruturados presentes nos laudos
de TC de térax transcritos, utilizando NLP para identificar e estruturar as informacdes clinicas
de importancia. Levando em consideragdo os critérios de classificacdo da diretriz Lung-RADS,
estima-se treinar um modelo para realizar a tarefa de NER a ponto de identificar as principais
caracteristicas nodulares, utilizando técnicas de DL através da ferramenta de cédigo aberto
chamada SpaCy [9]. Dessa forma, diminuindo o atrito necessdrio para fazer a classificagdao do
grau de malignidade nodular de acordo com a diretriz, e viabilizando o seu uso por sistemas
digitais.

O objetivo secunddrio € analisar a performance do modelo treinado com diferentes quanti-
dades de dados, investigando a viabilidade de aplicacdo dessa metodologia em diferentes casos

de uso.



Revisao da literatura

No ano de 2017, cientistas da Google lancaram o artigo chamado Attention Is All You Need [22],
apresentando um novo tipo de arquitetura para processamento de texto, cujo foco seria a tradu-
cao textual entre idiomas. O artigo apresentou um novo tipo modelo chamado de Transformers
que usa como fundamento a relagdo entre cada par de palavras (fokens) de um determinado
texto, através de um mecanismo chamado de Camada de Ateng¢do. O mecanismo possibilita
definir o grau de importancia que uma palavra tem com outra, mesmo que nio estejam posici-
onalmente préximas, o que mudou a forma de como os modelos interpretam semanticamente o
texto, atingindo o estado da arte na tarefa de tradugdo Inglés-Franceés, utilizando uma fragdo do
custo de treinamento dos melhores modelos disponiveis na época.

Novamente, em 2019, outro estudo da Google [6] apresenta um novo modelo de linguagem
baseado na arquitetura Transformers, chamado de BERT (Bidirectional Encoder Representation
Jfrom Transformers), que utiliza Camadas de Atengdo bidirecionais para gerar um modelo de
linguagem treinado de forma nao-supervisionada. Isto €, os dados de treinamento (corpus) nao
precisam ser anotados por um especialista, permitindo seu treinamento com gigantescos corpus
extraidos da internet.

O objetivo de treinamento para o modelo BERT é: dado uma frase com uma palavra mas-
carada, adivinhar tal palavra. Dessa forma sdo compostos os corpus de treinamento do BERT:
milhdes de frases com uma palavra mascarada cada, onde a fun¢do-objetivo € adivinhar tal pa-
lavra baseando-se no contexto da frase e sua posic@o. Tal treinamento acaba criando um modelo
de linguagem capaz de discernir contexto e semantica entre frases e palavras.

O modelo BERT requer um custo altissimo para ser treinado, porém, a virada de jogo acon-
tece ao utilizar a técnica de transferéncia de aprendizagem [2, 28] (transfer learning ou fine-
tuning) que permite reutilizar a informacdo aprendida em um modelo ja treinado para realizar
outra tarefa. Essencialmente, tem-se um grande modelo treinado que contem toda informagdo
de uma linguagem condensada (chamado de modelo de linguagem pré-treinado), que é subme-

tido a um pequeno treino — que pode ser visto como um ajuste — para direciond-lo a realizar

4
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uma outra tarefa, reutilizando o que ja havia sido aprendido antes. O processo € vidvel mesmo
ao utilizar um corpus pequeno e um poder de processamento limitado. Dessa forma, o artigo

apresentado atingiu o estado da arte em onze diferentes tarefas de PLN.

2.1 Visao geral de IA e suas aplicacoes na medicina

Os sistemas classicos de machine learning conseguem derivar regras utilizando estatistica e
caracteristicas pré-definidas dos dados recebidos (features). Sistemas de deep-learning, um
subtipo de machine learning, por sua vez, conseguem abstrair a tarefa de definicdo das features,
superando os sistemas cldssicos quando hé grandes quantidades de dados, e tendem a ficar cada
vez melhores a medida que essa quantidade aumenta. Isso acontece pois os modelos de deep-
learning possuem mais camadas, permitindo que consigam extrair padrdes mais complexos dos
dados, desde que haja uma quantidade suficiente.

Estudos evidenciam que devido a crescente quantidade de dados gerados na drea da saide e
ao aumento do uso de dispositivos eletronicos e servigos digitais, os avancos em deep-learning
tém um potencial de trazer beneficios significativos a este campo [7, 10, 1]. Um dos potenciais
ganhos sd0 avangos na classificacdo de imagens e detec¢do de objetos, mostrando resultados
promissores de diagndsticos nas dreas de radiologia, oftalmologia, dermatologia, onde sistemas
inteligentes podem revisar ou apenas sugerir resultados. Dentre os avangos, ja existem relatos
de modelos de deep-learning na drea de visdo computacional que demonstram ter uma precisao
compardvel a de médicos especializados [7]. Estima-se que ainda nesta década imagens médi-
cas sejam pré-analisadas por um sistema inteligente antes de chegar ao médico, de acordo com
Ahuja [1].

Na érea de PLN, evidenciam-se solu¢des que focam em economizar tempo de trabalho mé-
dico, como sintetizacdo e classificagdo de texto, assistentes virtuais, anotacdo de imagens e ex-
tracdo de informacgdo, como forma de diminuir o tempo que médicos gastam trabalhando com
documentagdo de dados clinicos, que pode corresponder a metade de sua jornada de trabalho,
impossibilitando investir mais tempo com os pacientes [7].

Aponta-se que a geracdo de dados ndo-estruturados na forma de registro digitais serdo rapi-
damente onipresentes e crescem cada vez mais. Uma unica hospitaliza¢do pode gerar em torno
de 150.000 dados [7], por exemplo. O resultado de sistemas inteligentes com acesso a essa
quantidade de dados ao longo do tempo poderia superar qualquer conhecimento que uma pes-
soa individual seria capaz de deter, dando cobertura a todo tipo de doencas e condi¢des raras.
Um dos pontos de risco, no entanto, € que os dados nio sejam tratados de forma adequada e
isso possa levar a erros médicos. Segundo Ahuja [1], entidades médicas que comecgarem a se
familiarizar com o tratamento de dados de maneira profissional e responsédvel cedo, terdo mais
facilidade e naturalidade em implantar sistemas inteligentes conforme sua evolucao.

Ha também muitos outros casos de uso de deep-learning, como por exemplo no estudo
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de doencas e desenvolvimento de novas drogas. Recentemente a primeira droga desenvolvida
inteiramente por inteligéncia artificial entrou em fase de testes com humanos. De acordo com
Fox News [8], a nova droga, chamada de INSO/8_055 foi desenvolvida para tratar a doenga
Fibrose Pulmonar ldiopdtica, atualmente incurdvel e que geralmente leva a morte entre dois e

cinco anos.

“However, with the latest advances in artificial intelligence, it was developed much
faster than traditional drugs, [...]. Al allows us to analyze massive quantities of data
and find connections that human scientists might miss, and then ‘imagine’ entirely
new molecules that can be turned into drugs,” - diz Alex Zhavoronkov (CEO da
Insilico Medicine) [8].

2.2 Trabalhos relacionados a extracao de entidades na medi-
cina

H4 muito tempo a tarefa de extracdo de informacgdes de textos clinicos ndo-estruturados é um
desafio. Antes do deep-learning tornar-se acessivel, era comum serem utilizados métodos de
machine learning baseados em heuristicas e dicionarios para extracao de palavras-chave [13].
Sugimoto et al. [20] aponta que um grande problema desses sistemas € a necessidade de iden-
tificar palavras exatas, o que impossibilita o seu uso fora do ambiente onde foi desenvolvido,
em que os textos podem apresentar outros padrdes, erros ortograficos, abreviagdes, ou até outro
idioma. Também € destacado que esses tipos de sistemas falham particularmente quando outro
idioma além do inglés é considerado, visto que eles dependem diretamente de ferramentas de
dicionario que centralizam as terminologias clinicas, majoritariamente disponiveis apenas em
inglés, por exemplo: UMLS [5], HITEx [27] e MetaMap [3].

Nos ultimos anos, novas técnicas de machine learning surgiram superando os resultados de
técnicas baseadas em diciondrios, como o método apresentado por Lample et al. [11, 2016], uti-
lizando CRF (Conditional Random Field) e BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory).
Mais recentemente surgiram as técnicas baseadas em modelos de linguagem, como o ELMo [15,
2018] e BERT [6, 2019], superando mais uma vez o estado da arte em varias tarefas de PLN.
Si et al. [16, 2019] faz uso deles no contexto de dados clinicos e constata resultados superio-
res em relacdo as arquiteturas antigas, provando que usar modelos de linguagens pré-treinados
trazem resultados melhores. Diferentemente das técnicas anteriores, esses novos métodos sao
aplicdveis a idiomas diferentes do inglés, desde que haja um modelo de linguagem pré-treinado

no idioma desejado [13].
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Neste capitulo serd abordado em detalhe todo o processo necessério para o treinamento de um
modelo de extracio de entidades baseado em deep-learning, utilizando a ferramenta spaCly.

Devido as vantagens citadas anteriormente, serd utilizado a técnica de fine-tuning (um tipo
de transfer learning [28]) em um modelo de linguagem baseado em contexto (BERT) j4 treinado
em portugués brasileiro, como ponto de partida do treinamento que serd feito. Isso permite que
ndo precisemos nos preocupar em ensinar ao modelo sobre o idioma, mas somente ensina-lo
a fazer a tarefa desejada: extrair entidades. Por exemplo, um modelo BERT pré-treinado em
portugués ja consegue distinguir que nas frases “Vou ao banco sacar dinheiro.” e “O banco da
praca estd sujo.” a palavra banco tem significados diferentes. Essa habilidade de entender o
contexto das palavras contribui para que as entidades corretas sejam extraidas e falsos positivos
sejam evitados [12].

Para isso, o modelo pré-treinado escolhido foi o BERTimbau-Base[19], versdo cased (isto
¢, diferencia letras maidsculas de minusculas), possuindo 12 camadas e 110 milhdes de para-
metros. Foi treinado por 1.000.000 steps com o corpus BrWaC (Brazilian Web as Corpus) [24],
que possui 145 milhdes de frases e 2.7 bilhdes de tokens. Step é o nome dado a uma iteragao

durante o processo de treinamento, que serda melhor descrito na sec¢do 3.5.

3.1 Descricao do framework spaCy e suas caracteristicas

SpaCy [9] é um framework popular de PLN de cédigo aberto e desenvolvido em Python. Ele
oferece uma série de recursos e funcionalidades que ajudam com tarefas de processamento de
texto, como tokenizacdo, andlise sintdtica, reconhecimento de entidades nomeadas, extracdo de
informacdes, lematizacdo, entre outros. Ele foi construido de forma a ser eficiente e intuitivo
e pode ser utilizado em larga escala, em vérios idiomas. O spaCy funciona em varios graus

de abstracdo, permitindo carregar e servir um modelo ja treinado rapidamente, mas a0 mesmo
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tempo possuindo uma arquitetura modular que permite personalizagdes avancadas, possibili-
tando o treinamento de modelos préprios, e suporte para utilizacdo de modelos treinados por
terceiros. Por exemplo, o spaCy dé suporte diretamente ao uso de modelos disponiveis no Hug-
gingFace [25], uma plataforma que funciona como uma biblioteca de modelos baseados em
Transformers, onde hoje encontram-se a maioria dos modelos publicos mais utilizados — dentre

eles o BERTimbau, utilizado neste estudo —, permitindo assim uma gama de possibilidades.

3.2 Conjunto de dados utilizado e seu tratamento

O corpus utilizado constitui-se de documentos referentes a laudos médicos que descrevem os
resultados de TCs de térax, cedidos pelo hospital Unimed de Maceid, Alagoas. O corpus, no
entanto, possui apenas os laudos em formato de texto "crus", da forma como foram escritos e
digitalizados, o que ndo € suficiente para treinar o modelo de extracdo de entidades. Para isso,
as entidades que estdo contidas nesse texto e que desejamos extrair precisam estar sinalizadas,
para que sirvam de exemplos do que deve ser extraido durante o treinamento do modelo. Esse
tipo de treinamento é chamado de supervisionado, pois utiliza dados classificados ou anotados
por um especialista, que durante o treinamento é considerado como a resposta correta (também
chamado de gold standard). Esse processo de marcagdo é chamado de Anotagdo das entidades,
e serd detalhado em seguida.

Antes disso, primeiro foi necessario pré-processar os documentos utilizando técnicas de
expressoes regulares para remover padroes indesejados e manter a homogeneidade dos dados.
Foram removidas quebra de linhas, linhas em branco, tabulages e espacamentos multiplos
indesejados, de forma a manter cada documento como um unico parigrafo de texto.

E importante notar que na etapa de treinamento supervisionado seré utilizado como base
um modelo de linguagem treinado de forma nao-supervisionada (BERTimbau). Por isso, esse

processo completo é considerado um método semi-supervisionado.

3.3 Definicao dos tipos de entidades

Com o objetivo de extrair de laudos médicos as entidades que sirvam para classificar os nddulos
de acordo com a tabela Lung-Rads [14], foram considerados alguns aspectos para a definicdo
dos tipos dessas entidades, dentre eles:

1. Quais as caracteristicas mais importantes para a classificacdo nodular levadas em conta

na tabela de diretriz Lung-Rads;
2. O nivel de detalhamento das caracteristicas dos nddulos presentes nos documentos;

3. A quantidade de documentos disponiveis e a quantidade estimada a serem anotadas, con-

siderando a méo de obra disponivel;


https://huggingface.co
https://huggingface.co
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4. O nuimero minimo de tipos de entidades necessdrias para satisfazer todos os critérios, de

forma que sejam bem definidas, evitando intersecdo entre seus contextos.

Essas consideragdes foram feitas pois em um cendrio perfeito seria possivel ter diversos
tipos de entidades, que conseguiriam descrever perfeitamente todas as caracteristicas dos nédu-
los. Porém, um nimero elevado de entidades dificulta a tarefa que o modelo terd de aprender,
ja que ele precisaria considerar mais tipos de respostas e casos diferentes. Além disso, seria ne-
cessario um corpus muito maior, com mais documentos anotados, de forma que cobrisse vérias
situacoes diferentes com cada tipo de entidade. Também € importante definir claramente cada
tipo de entidade pois durante a anotagdo deve-se evitar a0 maximo casos em que haja incerteza,
confusdo ou sobreposicao de contexto entre as anotagdes, com o objetivo de deixar claro para
o modelo o que cada entidade representa e como elas se diferenciam. Entidades com escopos
bem definidos t€m sua identificacdo facilitada, melhorando sua acurdcia. Foram entdo definidas

seis tipos de entidades.

NoduleCount

Entidade que tenta captar a quantidade de nédulos mencionado no texto do documento. Por ve-
zes o documento especifica exatamente uma quantidade, mas foi observado que na maioria dos
casos contem termos genéricos como “multiplos ndédulos™ ou “nédulos”. Também foi observado
que acontece em diversas ocasides de haver mais de uma anotacdo de nédulo em um mesmo
documento, com caracteristicas diferentes, sendo descritos em diferentes partes texto. Nesses
casos a tarefa de extracao de entidades ndo consegue responder a quantidade exata de nddulos,

mas sim extraird as entidades presentes no texto a quantidade de vezes que for mencionada.

NoduleSize

Entidade que descreve especificamente textos relacionados ao tamanho dos nédulos. Durante
a marcacao, foram ignorados termos genéricos como “grande” ou “pequeno”, e sim marcados
termos que especificam exatamente o didmetro, drea ou volume em unidades de medida, nor-
malmente cm ou mm. Isso foi definido para garantir uma homogeneidade nos dados extraidos,
melhorar a especificidade da entidade e facilitar que o dado seja usado na classificagdo Lung-
Rads, visto que termos genéricos ndo trazem tanto valor para a classificagdo quando trata-se do

tamanho e misturd-los com valores especificos poderia dificultar o processo de classificacdo.

NoduleType

Foram considerados os termos que definem a principal caracteristica de composi¢cdo do nédulo

e que estd de acordo com a Lung-Rads. Termos como “sélido”, “ndo sé6lido”, “aéreo”, “vidro

29 ¢

fosco”, “calcificado” e “densidade de partes moles”.
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NoduleLocation

Busca representar a parte do texto que descreve a localidade anatdomica do nddulo descrito. Uti-
lizar um modelo de linguagem que leva em consideracdo o contexto € particularmente benéfico
neste caso, pois permite que o modelo faca a distin¢do e reconheca a entidade apenas quando a
localizagdo descrita se referir a um nédulo e ndo a qualquer outro tipo de substantivo médico,

também presentes nos documentos.

Nodulelnfo

Durante a anélise dos documentos foi percebido que além do tipo, tamanho e local dos nédulos,
os médicos descrevem também outros tipos de caracteristicas variadas. Como nao seria vidvel
definir diversos tipos de entidades para cada uma dessas caracteristicas, devido a suas hetero-
geneidades e escassez, seriam muitas entidades diferentes com poucos exemplos. Definiu-se
entdo a entidade Nodulelnfo para agregar todos esses tipos de caracteristicas adicionais que ndo
se englobam nas caracteristicas principais definidas acima. Dessa forma, os dados extraidos
nessa entidade nao sdo diretamente relacionados as classificagcdes Lung-Rads, mas podem ser
uteis como informag¢do complementar, dependendo do método que serd abordado para fazer

essa classificacdo.

Emphysema

Além das caracteristicas dos nédulos, de acordo com a tabela Lung-Rads, a presenca de enfi-
sema pulmonar é relevante para a classificagdo nodular. O enfisema tem uma taxa de aparicao
baixa nos documentos do corpus, portanto nao foi possivel criar uma granularidade maior de
tipos de entidade para extrair caracteristicas especificas dos enfisemas descritos. Dessa forma
foi criada apenas essa entidade cujo objetivo € identificar se hd enfisema pulmonar descrito no

documento ou ndo.

3.4 Anotacao das entidades

O processo de anotacdo das entidades, que define o tipo do método como supervisionado, €
um trabalho manual que idealmente deve ser feito por um ou mais especialista(s) no assunto —
neste caso, médicos pneumologistas —, com conhecimento ou assessoria de um profissional da
area de dados ou IA. De forma geral, esse processo vai definir a “verdade absoluta” do ponto de
vista de aprendizado do modelo. Em algumas situagdes, essas anotagdes podem ser processos
extremamente delicados, pois podem levar o modelo a aprender e potencializar padrdes contidos
no dados que sejam considerados ruins do ponto de vista da sociedade. Isso é chamado de
viés (ou bias), e pode causar situacdes catastréficas dependendo do caso de uso do modelo em

questao.
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Para o caso deste estudo, devido ao objetivo e as limitacdes de esforco, tempo e custo, as
anotagdes foram realizadas de forma manual pelo préprio autor, estando sujeito a erros consi-
derando seu conhecimento limitado em medicina; este € um dos pontos de possiveis melhorias
a ser citado no fim do trabalho.

Foram anotados e revisados, com os seis tipos de entidades mencionados anteriormente,
600 documentos correspondente a laudos médicos de tomografia pulmonar, no decorrer de

dois meses.

3.4.1 Estrutura dos dados anotados

A ferramenta spaCy espera um tipo de estrutura de dados especifico para realizar o treinamento
do modelo de extragdo de entidades. Essa estrutura precisa conter o texto do documento em
formato de string, e uma lista de anotagdes, em que cada anotacdo contem o tipo de entidade
(string), e um par valores inteiros correspondentes aos indices — posi¢do do caractere em relacao
ao texto — de inicio e fim da marcacdo, chamado de span.

Essa estrutura de dados, no entanto, ndo é amigdvel ao processo de marcagdo das entidades,
pois envolveria obter manualmente as posicdes de inicio e fim das marcagdes, obrigando a
fazer a contagem dos caracteres. Além disso, cada entidade marcada guarda posi¢des fixas
de inicio e fim do span, relativas ao texto do documento. Se o texto do documento mudar,
por qualquer motivo, todas as referencias de posicdes marcadas a partir da posi¢do que sofreu
alteracdo passam a estar erradas.

Para facilitar a marcagao, foi entdo definido uma estrutura de dados proviséria e amigavel
ao processo, no seguinte formado: [tipo_da_entidade](span).

Dado um documento como exemplo:
“Nodulo sélido presente no pulmdo esquerdo”
E entdo marcado da seguinte forma:

“[NoduleCount](Nodulo) [NoduleType](solido) presente no [NoduleLocation](pulmdo

esquerdo)”

Dessa forma, foi possivel marcar as entidades de forma a ndo precisar se preocupar com a
posicdo das marcacdes e com a corruptibilidade dos dados em caso de alguma alteragdo. Apesar
de ser uma estrutura de dados diferente, ela contem todas as informacdes necessdrias para seu
uso no spaCy: o texto original e as vdrias entidades marcadas, porém com os spans e posicoes
representados em outro formato.

Para contornar isso, foi escrito um programa em Python para processar os documentos mar-

cados no formato amigével e transformé-los automaticamente no formato aceitdvel pelo spaCy.
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3.4.2 Aplicacao auxiliar no processo de anotacao

Mesmo definindo uma forma de representar as marcagdes amigavelmente, ao considerar cente-
nas de documentos a serem anotados, € um processo que envolve milhares de entidades a serem
marcadas e revisadas manualmente.

Para solucionar esse problema e viabilizar a marcagdo desses documentos em um tempo hé-
bil, foi desenvolvido uma pequena aplicacio Web' capaz de automatizar o processo de adicionar
as marcagdes ‘[tipo_da_entidade]()’ em torno dos spans, necessitando apenas que o usudrio se-
lecione o texto desejado, escolha a entidade e clique em um botdo para marcar.

A aplicagdo consiste em uma tela simples listando todos os documentos carregados do ser-
vidor local. Ao escolher um dos documentos do corpus, seu texto aparece. Ao selecionar o
texto desejado (span) com o mouse, o botdo Submit fica verde e clicdvel, permitindo ao usudrio
aplicar a entidade selecionada ao texto marcado, alterando seu estado em tempo real e gravando
a alteracdo no servidor local. Também ha um seletor com as entidades disponiveis para a troca
e um botdo Undo para desfazer as ultimas alteracdes do documento selecionado, em caso de
erro.

Figura 3.1: Exemplo da aplicagdo em funcionamento.

Entity Annotator

Instructions:

« Highlight the section to annotate

« Select the entity

«  Submit

Warning: the "Undo’ stack is lost when the page is reloaded.

epo =
Report 10136
Report 10137
Report 10138
Report 10139
Report 10140
Report 10141
Report 10142

Report 10143

<]
]

o

Tomografia computadorizada do Tarax Exame realizado em tomografo MULTISLICE Siemens Técnica: Exame realizado
com aquisi¢do volumétrica orientados por radiografia digital e reconstrugdes multiplanares SEM a administracéo de
contraste endovenoso. Analise Tecido celular subcuténeo e planos musculares preservados do térax. Labiacdes
osteofitarias marginais nos corpos vertebrais dorsais. Auséncia de pneumopatia alveolar ou intersticial em evolugéo. Nao
caracterizamos espessamento das paredes brénquicas. Auséncia de bronquiectasias. [NoduleCount](ZIEEIEEEE

ou lesdes focais parenquimatosas. Traquéia, bronguios-fontes e hilos pulmonares livres. Estruturas mediastinais
anatdmicas. Auséncia de linfonodomegalias em meio aos planos gordurosos mediastinais. Auséncia de colegdes liquidas
livres no espaco pleural. Impressé&o radiologica: Espondilose dorsal incipiente. Auséncia de opacidades pulmonares focais
sugestivas de processo infeccioso parenguimatoso em atividade.

Select Entity:

Thttps://github.com/lucasagra/TCC/tree/main/entity_annotator_app
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A aplicacdo é simples e prética, utiliza NodeJs no back-end para servir e gravar os dados
diretamente de um documento do tipo JSON. Na parte do front-end foi utilizado apenas HTML
e JavaScript puro.

Dessa forma, foram marcadas mais de 4 mil entidades, conforme a tabela 3.1.

Marcacoes por tipo de entidade

Tipo Quantidade Presenca
NoduleCount 1143 1,90
NoduleLocation 1107 1,84
Nodulelnfo 775 1,29
NoduleType 708 1,18
NoduleSize 450 0,75
Emphysema 96 0,16
Total 4279 7.13

Tabela 3.1: Quantidade de entidades anotadas por tipo. Presenca refere-se a taxa de entidades

por documento.

3.5 Processo de treinamento do modelo

Como mencionado anteriormente, o processo de treinamento envolve ensinar ao modelo pré-
treinado BERTimbau como realizar a tarefa de encontrar as entidades que queremos, baseando-
se nos documentos anotados conforme demonstrado acima.

O processo de treinamento de um modelo de deep-learning consiste em uma sequencia de

etapas repetitivas, em que no caso deste estudo ndo € diferente:

1. O modelo recebe como entrada um lote, que € um determinado nimero de documentos,

também chamado de batch;

2. O modelo tenta adivinhar quais entidades estdo contidas em cada documento do lote,

apenas tendo acesso aos seus textos;

3. As respostas do modelo sdo comparadas com as anotacdes das frases (gold standard) e é
calculado um valor que determina o quao diferente sdo as respostas preditas das respostas

anotadas, também chamado de [oss;

4. O modelo € ajustado baseado no valor do /oss calculado.

Todo esse processo descrito acima é denominado como um Step, que € repetido muitas
vezes durante o treinamento e também utilizado como uma unidade de medida que referencia o

quanto o modelo foi treinado. Outra unidade é a Epoca (epoch), que é nome dado quando todo o
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corpus € avaliado pelo modelo uma vez. Supondo que o tamanho do lote seja de 10 documentos,
e o corpus possua 100 documentos, uma época serd concluida em 10 steps. Normalmente os
modelos de deep-learning sao treinados por vérias épocas.

Durante o treinamento do modelo, uma das indica¢cdes de que tudo estd indo bem é quando
ao decorrer das épocas o valor do loss diminui, significando que as respostas dadas pelo modelo
estdo cada vez mais proximas das respostas anotadas.

Outro ponto de aten¢do € que durante o treinamento o modelo “vé” o mesmo documento
varias vezes — dado um treinamento que possua vdrias épocas —, consequentemente fazendo o
mesmo ajuste para um mesmo documento multiplas vezes. Isso pode causar o que € chamado de
overfitting: quando o modelo € super ajustado para os documentos de treinamento e consegue
acertd-los, mostrando um loss que tende a zero, porém nao consegue performar bem ao receber
documentos diferentes, tornando-se inutil em seu o uso real.

Para lidar com o overfitting € utilizado uma pratica que envolve dividir o conjunto de dados
em duas partes, uma para treinar, conforme mencionado até agora e outra parte usada exclu-
sivamente para testar o modelo, também chamado de dev ou eval. Entao, a cada N épocas ou
steps o treinamento pausa e € feito uma avaliacdo com o conjunto de dados de teste apenas para
andlise, ndo fazendo ajuste ao modelo, em seguida o treino continua. Dessa forma € possivel
avaliar se o modelo realmente estd aprendendo ao longo do treinamento, conseguindo extrapolar
o conhecimento aprendido com o conjunto de treino para responder corretamente documentos

nunca treinados.

3.5.1 Treinamento do modelo utilizando o Spacy

O spaCy fornece uma modularidade onde € possivel “plugar” componentes, construindo pipe-
lines. Dessa forma, o modelo NER ¢é colocado apds o transformer e o spaCy se encarrega de
compatibilizar os dados que saem de um e entram no outro. As etapas detalhadas consistem

cm:

1. Pré-processamento: O texto de entrada é dividido em tokens (palavras, pontuagdes e

partes de palavras) e esses tokens sao convertidos em representacdes numéricas.

2. Modelo Transformer: O modelo pré-treinado baseado em transformers (BERT) € uti-
lizado para gerar embeddings contextuais para cada token do texto de entrada. Esses
embeddings carregam informagdes contextuais ricas e levam em consideracio o contexto

das palavras.

3. Ajuste de dimensionalidade: Uma camada é colocada pelo spaCy que faz um ajuste de
dimensionalidade de forma que os embeddings do transformer possam ser alimentados

para o proximo modelo.
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4. Modelo NER: Diferente do que é usado comumente para tarefas de NER, em que se
utilizam camadas de LSTM+CRE, o spaCy utiliza uma abordagem baseada em Bloom
embeddings sobre CNNs (Convolutional Neural Networks), descritas por Lample et al.
[11] como Transition-Based Chunking Model. O modelo recebe as representacdes (em-
beddings) a nivel de tokens, em seguida as camadas convolucionais permitem agregar
os vetores de representacdes de palavras em uma matriz contendo uma representacao a
nivel do documento, que por sua vez é condensada para um vetor baseando-se em um
mecanismo de atencdo guiado por entidades, que por fim € classificado por uma etapa de

multi-camadas de perceptrons.

5. Ajuste: O modelo ¢€ treinado usando o conjunto de dados rotulados, onde os rétulos de
entidade sdo fornecidos para treinar o modelo a prever as entidades corretamente. Durante
o treinamento, os pesos do modelo sdo ajustados para otimizar o desempenho na tarefa
de NER. Além disso, o modelo NER envia um sinal propagado para tras (feedback) que

também ajusta os pesos do modelo transformer.

Arquitetura do modelo

Para defini¢do da arquitetura foi utilizado o sistema de reconhecimento de entidade (NER)
do spaCy v3.5.2. A arquitetura do modelo consiste em um pipeline de dois componentes:
Transformers (BERTimbau) + NER.

Configuracoes da arquitetura

O spaCy permite centralizar toda a configuracdo da arquitetura em um tinico arquivo”. Dentre
as principais configuracdes, foi utilizado lote de tamanho 128 (batch_size), méximo de steps
igual a 20000, maximo de épocas igual a 100, frequéncia de avalia¢do a cada 20 steps, taxa de
dropout de 0.1, otimizador Adam (Adam.vI), 250 steps de aquecimento e taxa de aprendizagem
(learning rate) de 5e-5. Para o caso do modelo selecionado, o conjunto de dados foi dividido

em 80% para treino (480 documentos) e 20% para teste (120 documentos).

Configuracoes do ambiente de treinamento

O modelo foi treinado localmente utilizando uma unidade de processamento grafico NVIDIA
RTX 3060 com 12 GB de memoria dedicada, levando em torno de uma hora para completar o
treinamento de 100 épocas. O procedimento? foi realizado em Ubuntu 20.04, utilizando Python
v3.8.10, Pip v23.0.1, com o NVIDIA CUDA driver v11.2.

Zhttps://github.com/lucasagra/TCC/blob/main/spacy/config.cfg
3https://github.com/lucasagra/TCC/tree/main/spacy
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Figura 3.2: Progressao das métricas durante treinamento.
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3.6 Avaliacio e métricas utilizadas

A tarefa de avaliar uma predi¢c@o de entidades envolve definir o que é o “correto”, pois diferente
de uma tarefa de classificagdo de intengdo, por exemplo, uma tarefa NER precisa adivinhar
o tipo de entidade e quais palavras do texto pertencem a ela (span). Para este estudo, serd
considerado um “acerto” as entidades que tiverem o seu tipo correto extraido e seus limites
(span) forem iguais, formato que também € chamado de exact match. Ou seja, mesmo que o
span seja parcialmente predito como a entidade correta, ndo serd considerado um acerto, pois
além do tipo, o span predito precisa ser igual ao gold-standard.

Para avaliar o modelo foi utilizada principalmente a medida F1, que considera um balanco
entre as métricas de precisdo e sensibilidade. A mesma foi usada como critério para escolher o
ponto do treinamento em que o modelo estava em seu melhor estado, que ocorreu na época 91,

conforme detalhado na tabela 4.1.

Definicao das métricas

* Precisiio: E a taxa de positivos preditos corretamente entre todos os positivos preditos.

Precisao = VerdadeirosPositivos | (VerdadeirosPositivos + FalsosPositivos)

« Sensibilidade: E a taxa dos verdadeiros positivos preditos entre o que realmente foi

marcado.
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Sensibilidade = VerdadeirosPositivos | (VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos)

* Medida F1: Func¢do de precisdo e sensibilidade que permite fazer um balango entre as
duas métricas.

MedidaF 1 = 2 x Precisao * Sensibilidade | (Precisao + Sensibilidade)

No contexto de NER, verdadeiros positivos sdo entidades que foram preditas corretamente
(exact match), falsos positivos sdo entidades que foram preditas erroneamente, e falsos nega-
tivos sdo entidades que deveriam ser preditas mas ndo foram. E valido ressaltar que o falso
positivo faz referéncia a entidade predita e o falso negativo faz referéncia a entidade anotada,
portanto, ao acontecer uma predicao errada, ambos os casos podem acontecer simultaneamente.
Por exemplo, supondo um outro sistemas de entidades em que:

Anotado:

“O [médico] atendeu o [paciente] com [dor de cabeca].”
Predito:
“0O [médico] [atendeu] o paciente com [dor] de cabeca.”
Tem-se:
* Verdadeiro Positivo (1): [médico] (supondo que o tipo foi predito corretamente)
 Falso Positivo (2): [atendeu, dor)

* Falso Negativo (2): [paciente, dor de cabec¢al
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Resultados

Com a metodologia descrita acima, foi possivel obter um modelo com 91,89% de medida F1,
detalhado na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Métricas de precisdo, sensibilidade e medida F1, por entidade, do modelo seleci-
onado (maior medida F1). Suporte representa a quantidade de anotacdes; Variagdo aponta a

quantidade de diferentes tokens anotados em cada tipo.

Métricas por tipo de entidade

Tipo Precisao Sensibilidade Medida F1 Suporte  Variagcdo
NoduleCount 0.9476 0.9518 0.9497 1143 110
NoduleType 0.9848 0.9630 0.9738 708 44
NoduleLocation | 0.8506 0.9071 0.8779 1107 147
NoduleSize 0.9556 0.9663 0.9609 450 9!
Nodulelnfo 0.8519 0.8712 0.8614 775 167
Emphysema 0.8571 0.8571 0.8571 96 48
Total 0.9096 0.9284 0.9189 4279 *

Analisando por tipo de entidade, € notdavel que o tipo Emphysema tem um deficit de exem-
plos de suporte, o que explica sua baixa performance; mas também € possivel relacionar que os
tipos Nodulelnfo e NoduleLocation, possuindo variagdes maiores tendem a ter uma pontuagao
menor, necessitando de uma maior taxa de suporte para se sairem bem.

Foi feita também uma andlise da importancia da quantidade de documentos a serem usados
no conjunto de treino, executando o processo de treinamento por 1000 steps com quantidades
variadas de documentos (60, 120, 240, 480), avaliando-os com o mesmo conjunto de dados

(120 documentos), o que resultou no grafico da figura 4.1.

! A quantidade de diferentes tokens de NoduleSize real é 136, porém em sua grande maioria sio valores numé-
ricos, que para o conceito de ‘“Variacdo” fazer sentido, foram agregados na tabela como um tnico valor.

18
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Figura 4.1: Comportamento das métricas em relacdo ao numero de documentos utilizados no

tretnamento.
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Observa-se dois pontos interessantes: o primeiro € que mesmo com uma quantidade ini-

cial pequena de documentos (60) ja € possivel obter um modelo consideravelmente bom com

quase 85% de medida F1, gragas aos embeddings pre-treinados do BERT; o segundo ponto

€ que a quantidade de documentos permanece como um fator de importancia, sendo possivel

aproximar-se dos 95% ao extrapolar os resultados do grafico para 1000 ou 2000 documentos.

Sugimoto et al. [20] realizou um estudo semelhante onde foi obtido uma medida F1 de

95.36%, o que é condizente com o resultado obtido neste estudo considerando as diferencas

existentes entre ambos:

1.

2.

3.

Foi utilizado um modelo pré-treinado BERT(Wiki) em japonés com dados da Wikipedia;

No estudo citado, o modelo BERT(Wiki) passou por uma fase intermedidaria adicional de
pré-treinamento, sendo submetido a um corpus cedido por um hospital contendo 952 mil
documentos clinicos, melhorando sua contextualizacdo nesse escopo. Essa etapa extra
modificou o resultado final de 94.32% para 95.36%;

O corpus de treinamento NER, contendo as entidades, foi cerca de 3 vezes maior que o
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deste estudo, contendo 13699 entidades anotadas. Para garantir o gold-standard, o corpus

foi anotado separadamente por trés especialistas e suas anotagdes comparadas entre si.

4. Para a etapa NER foi utilizado a arquitetura BILSTM-CRF.

Figura 4.2: Exemplos de entidades sendo anotadas pelo modelo treinado em um documento do

conjunto de teste.

TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DE TORAX E ALTA RESOLUCAO DOS
PULMOES Metadalogia: Imagens obtidas por tecnologia de multiplos
detectores, realizada com cortes finos, sem a administragdo do meio de
contraste endovenoso, Analise: Alteragdes degenerativas na coluna dorsal.
Espacos pleurais virtuais. Raros  nodulos NoduleCount nao calcificados

ModuleType . de  contornos requlares Noduleinfo . esparsos Noduleinfo
em ambos 0s pulmdes NeduleLocation . © maior na periferia do

segmento basal anterior / lateral esquerdo  ModuleLocation |, medindo (0,5
CM NoduleSize , indeterminados Modulelnfo . Discretas atelectasias
laminares no segmento lingular inferior. Restante do paréngquima pulmonar

com atenuagao habitual. Tragueia e branquios principais pérvios, de calibres

4.1 Discussao dos desafios enfrentados e possiveis melhorias

A definicdo e anotacdo das entidades é uma tarefa particularmente desafiadora pois exige uma
sincronia e padronizagdo de como o gold-standard deve ser definido e cada tipo de entidade
deve ser anotada. Esses requisitos ficam ainda mais dificeis quando se tem mais de uma pessoa
compartilhando essa tarefa, o que € necessario dado que uma grande quantidade de dados €
geralmente desejavel e hd um limite de quanto uma pessoa consegue fazer em um determinado
tempo. Levando em consideracdo a avaliacdo em formato de exact match, por exemplo, é
comum haver discordancia entre os anotadores do span anotado, e isso afetaria a avaliagdo do
modelo. Portanto é comum os anotadores revisarem as anotacdes dos pares e até trazerem uma
pessoa de fora para lidar com os casos divergentes de forma imparcial.

Nesse ambito ha melhorias claras a serem sugeridas para este trabalho como a utilizagao
de um conjunto de dados maior e dados que sejam anotados ou revisados por um ou mais

profissionais da drea.
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Uma outra dificuldade é a pequena quantidade de publicac¢des na drea quando se trata espe-
cificamente do idioma portugués brasileiro. Névéol et al. [13] aponta que dentro do universo
das publicacdes de estudos relacionados aos termos “PubMed” e “PLN”, desconsiderando o in-
glés, apenas 3% (14 de 435) dessas sdo referentes a lingua portuguesa, ficando atras de idiomas
como o sueco, holandés e japonés.

Seguindo o resultado obtido por Sugimoto et al. [20], uma outra possivel melhoria seria
utilizar um modelo BERT pré-treinado em contexto médico portugués, dando mais €nfase aos

termos clinicos presentes nos documentos em formato de laudo médico.



Conclusao

No estudo foi demonstrado um método para treinar um modelo de informacao especializado em
identificar entidades personalizadas, definidas in-loco para extrair as principais caracteristicas
de nédulos pulmonares de laudos médicos. Foi obtido um modelo com 91,89% de medida F1
considerando um investimento de recursos e tempo relativamente baixo. Isso foi possivel devido
a utiliza¢do de uma arquitetura de modelo baseado em modelos de linguagens pré-treinados, o
que reduz a quantidade de dados proprios necessdrios para se ter um bom resultado ao reapro-
veitar modelos ja treinados pela comunidade académica; e ao fato de utilizar uma ferramenta
que abstrai grande parte da complexidade estrutural do deep-learning, sendo possivel direcionar
a maior parte do esforco investido no tratamento dos dados de treinamento.

Os resultados obtidos mostram que o método € reproduzivel para diferentes casos de uso,
sendo possivel bons resultados utilizando até menos dados anotados do que o demonstrado aqui,

desde que os mesmos sejam auditados por um especialista na drea.

5.1 Possiveis direcoes futuras de pesquisa

O principal objetivo do estudo foi extrair valor dos dados nao estruturados no ambito de sistemas
digitais, definindo e identificando as entidades que seriam uteis para a classificacao nodular de
acordo com a tabela Lung-Rads. Dessa forma, uma sugestao de futura pesquisa € utilizar as
entidades nodulares extraidas para treinar modelos de classificacdo que busquem classificar o
grau de malignidade do nédulo descrito, elevando ainda mais a utilidade pritica do modelo aqui
definido.

Outras possiveis direcdes de estudos futuros seriam treinar um modelo semelhante utili-
zando a arquitetura BILSTM-CREF, substituindo a arquitetura fornecida pelo spaCy, e comparar
os resultados obtidos, visto que a literatura disponivel de modelos em portugués no mesmo

contexto deixa a desejar.

22
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Dado que o modelo deste estudo foi treinado para reconhecer caracteristicas nodulares, ha
uma boa probabilidade que ele também funcione bem considerando nédulos em outros con-
textos clinicos, fora da drea pneumoldgica. Avaliar essa questdo possibilitaria ter uma melhor
estimativa de até que ponto o modelo € capaz de extrapolar seu aprendizado para outros contex-
tos, talvez até eliminando a necessidade de construir conjuntos de dados especificos e retreinar

outros modelos para tarefas semelhantes.
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