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Recuperagio da Informacio, Sistemas A maior parte da informagio médica em forma digital se encontra na forma de textos livres como

Computadorizados de Registros Médicos,nos sites de medicina e satde, artigos cientificos em banco de dados da literatura biomédica e em

Servigos de Informacio prontuarios eletronicos do paciente (PEP). Muitos problemas podem ocorrer em sistemas de
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direta embutido em um PEP chamado Clinic ManagerO e um sistema desenvolvido batizado
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semelhanca ortografica (edit distance+stemming).Os resultados mostram que a recupera¢io dos termos
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baixa (menos de 1%), o que mostra que muitas informagdes sao perdidas normalmente.
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INTRODUCAO

A cura, em suas primeiras manifestagdes, esteve
ligada 4 religido e curandeirismo. Durante esse periodo,
o conhecimento médico foi transmitido de pai para
filho, como um dom divino, nio havendo registro
detalhado desse conhecimento.

Foi somente com o surgimento da escrita por volta
de 3000 a.C., que se iniciou a fase do registro histérico
do conhecimento humano. Porém, foi apés Hiperates
(século 1V a.C.) que a medicina teve sua transicao do
carater mitoldgico para o uso do pensamento logico-
cientifico. Ap6s a racionalizagdo da pratica da medicina,
o registro médico tornou-se pratica entre os adeptos
ao pensamento pos-hipocratico.

Com o crescente aumento do volume de
informacdes sobre o paciente, o registro médico
tradicional em papel ndo tem sido mais suficiente para
suprir todas as necessidades dos usuarios da saide.
Além disso, existem alguns problemas criticos no
prontuario em papel, como a falta de sistemadtica na
inclusao de dados, o extravio e a redundancia de
informagdes e a dificuldade de recuperacio seletiva
das mesmas®.

Fazer pesquisas com a leitura de varios prontuarios
em papel na busca de informagdes para a pesquisa
clinica pode ser uma aventura tediosa, pois a
informacao estd espalhada no prontuario. Imagine
procurar todos os pacientes que mencionaram
determinado sintoma, de uma cerca faixa etaria e foram
tratados com uma determinada droga, num periodo
de tempo. Encontrar esses casos em centenas ou
milhares de prontuarios em papel de um hospital ou
clinica pode ser uma tarefa dispendiosa e nio
totalmente eficaz.

O Prontuario Eletronico do Paciente (PEP) surgiu,
inicialmente, com o objetivo principal de controle de
dados administrativo-financeiros de um hospital ou
clinica visando o planejamento estratégico da
instituicdo; porém, atualmente, os dados clinicos
também assumem um papel fundamental nesse
processo®.

Segundo Shortliffe & Barnett, os dados médicos
podem ser divididos em trés grandes grupos, sendo
o primeiro os dados numéricos, aqueles mensuraveis
numericamente como alguns testes laboratoriais,
temperatura, pulso, pressio e outros. O segundo
grupo compreende dados narrativos, incluindo a
descricdo dos sintomas pelo paciente, respostas de
questdes apresentadas pelo médico, histérico familiar
e social do paciente e outras observacSes que o médico
ache relevante para posterior consulta que sdo
armazenados na forma de textos livres. Por dltimo, as
imagens e os graficos, que geralmente sdo adquiridas
por maquinas ou desenhadas pelo médico®.

Dados Estruturados x Textos Livres
Dado estruturado ¢é aquele que possui uma faixa
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de valores pré-definidos, como sexo, idade, altura ou
cédigo da doenga. Esta situagdo tem muitas vantagens,
pois podemos validar os conteudos dos campos e
acionar determinadas fung¢Ses, quando o conteudo se
encontra fora dessa faixa especificada, que poderdo
gerar alertas para situacdes incomuns ou de risco®?.

Dados estruturados sdo mais faceis de serem
tratados por meios computacionais, pois existem
linguagens formais como o SQL (Structured Query
Langnage) que permitem sua manipulagdo e consulta
de forma mais concisa e precisa®. Além disso, sio
mais faceis para o uso em pesquisas clinicas, para troca
com outros servicos de saude, sistemas de apoio a
decisdo e acesso a literatura biomédica on-line®.

Por outro lado, eles limitam o médico por pré-
definir um conjunto de termos médicos para capturar
a informacio do paciente. Muitos autores citam o ato
da anamnese como uma arte e que depende muito da
experiéncia do médico que examina o paciente,
tornando a padroniza¢io das informag¢des algo
discutivel.

A necessidade de padroniza¢io nos impulsiona ao
uso de categorias pré-definidas e vocabularios
controlados, enquanto a necessidade de expressar
livtemente, sem distorcer um dado do paciente, nos
remete a0 uso de textos livres©.

A conversio de um texto livre em dados
estruturados provoca uma significante perda de
informacdes e erros de classificacio®. A observacio
de alguma reacdo estranha do paciente durante uma
consulta, informacSes sobre a familia do paciente ou
a situacio econdémica do mesmo, sdo informagdes que
podem ser importantes e dependem da experiéncia
do médico que conversa com o paciente, mas fica
diffcil registrar essas informagbes para que outro
médico possa ter a mesma informagdo, apenas
acessando os registros estruturados®.

Em textos livres, a capacidade de narrativa de textos
para representar a realidade das condi¢ées do paciente
¢ limitada apenas pelo autor ou pelos limites técnicos
do sistema. Essa grande vantagem associa-se com uma
grande desvantagem, pois o controle do conteddo de
documentos é deixado a cargo do usuirio e a
incoeréncia entre um documento e outro é quase
inevitavel®.

Além disso, enquanto textos livres sio convenientes
para tarefas como revisao de prontuarios por médicos,
eles apresentam graves obstaculos para a criagdo de
graficos, busca, sumatizacio e analise estatistica®.

Apesar da informac¢do em texto livre ser dificil de
indexar e, conseqiientemente, de recuperar, é
largamente utilizada®. Cada vez mais, as instituicdes
médicas tém acesso aos registros de pacientes através
de computadores. Muitos dos dados disponiveis ja
estao em forma textual como resultado da transcricio
de relatérios ditados, uso de tecnologias de
reconhecimento de voz e diretamente inseridos por
profissionais da saide.
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Recuperacio de Informacgoes

A medida que a humanidade evolui, a
complexidade da tarefa de armazenar os registros
cresce. A ciéncia da Recuperacio de Informagdes nao
é nova e nem comecou em meios eletronicos. Criar
condi¢oes de armazenamento de informagdes para
posterior recupera¢io ¢ uma preocupa¢io muito
antiga, pois mesmo em papel, a quantidade de
informagdes sempre foi grande e tornou-se necessario
a criagdo de mecanismos para facilitar sua recuperagao.

A Recuperagido de Informagdes — do inglés
Information Retrieval— é uma ciéncia que estuda a criagao
de algoritmos para recuperar informagdes,
principalmente provenientes de textos livres, que
constituem a maior parte da informagio em forma
digital disponivel nos dias atuais.

Indexagdo de Documentos

A idéia de indexar ¢ produzir um indice menor,
porém mais eficiente, para representar o conteido
original que facilite a recuperagio de informagdes®.

Ainformacio, que ¢ o objeto de todas as pesquisas,
estd contida simbolicamente em registros expressos
por palavras. Tais palavras sdo organizadas de tal forma
que reproduzem uma linguagem natural?,

O indice é uma forma de estruturacio de dados
bastante antiga e usada, consistindo de uma cole¢io
de palavras ou termos selecionados associado a
ponteiros que se relacionam com a informacio, ou
documentos. Indices sio a base de todo sistema de
recuperacio de informacoes!?.

Basicamente, existem duas formas de indexacio: a
manual e a automatica. Na primeira, um indexador
humano 1¢ o artigo ou o objeto a ser indexado e escolhe
um conjunto de termos que descreverdo o seu
conteudo.

A indexac¢do manual implica numa sele¢ido
cuidadosa da terminologia empregada”. Para tanto,
existem atualmente muitos vocabularios controlados
médicos como o MeSH, CID, SNOMED e outros®.

Por outro lado, a indexacdo automatica nao possui
o lado subjetivo da escolha dos termos. O uso mais
comum da indexacdo automatica é aquela aplicada a
textos completos.

Um dos métodos pioneiros na area foi
desenvolvido por Salton em 1960, mas nio teve
grande sucesso até a década de 90. Chamado de
Modelo de Vetor Espacial (Vector Space Model)'?,
propde que os documentos podem ser representados
como vetores de termos com recuperagido baseada
na similaridade de angulos entre os vetores da pergunta
e dos documentos®?.

No processo de indexagdo descrito por Salton, a
primeira etapa consiste em escolher quais as palavras
que fardo parte do indice. Palavras com alta freqiiéncia
na colecio de documentos nio sio capazes de
diferenciar um documento do outro. Essas palavras
sao chamadas de s#gp words e sdo normalmente filtradas
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para a indexacdo por termos, que incluem artigos,
preposicdes, conjuncdes e outras, dependendo do tipo
de documento®*!"19,

Outro processo interessante na indexacdo é o
chamado stemming, que consiste no processo de reduzir
as palavras ao seu radical, evitando as variagdes das
mesmas, como, por exemplo, as palavras ‘desmaiado’,
‘desmaiart’, ‘desmaiando’, ‘desmaios’ serdo indexadas
como o seu radical ‘desmaio’. Martin Porter escreveu
algoritmos para stemming em varias linguas, incluindo
o portugués®.

Ap0s isso, o método de Salton sugere o calculo
dos pesos das palavras. Esse peso discriminara a
capacidade da palavra descrever o texto e sera utilizado
para ordenar os documentos mais relevantes a pesquisa
solicitada. Tipicamente, palavras que sio largamente
distribuidas entre os documentos nio sio bons
discriminadores e, analogamente, palavras que ocorrem
somente em um pequeno numero de textos sdo
melhores discriminadores?.

Uma maneira bastante utilizada para medir os pesos
das palavras ¢é o padrdo TF-IDE(Term Frequency-Inverse
Document Frequency), que calcula o peso que cada palavra
representa para o texto baseado na freqiiéncia que
ocorre no texto e no conjunto de documentos, onde:

IDF, = log( numero de documentos / nimero de
documentos com o termo 1) + 1

TF, = log( freqiiéncia do termo i no documento j)
+1

W, = Tf, * IDF,

Recuperagao

O processo de recuperagio consiste em comparar
os termos da pesquisa com os termos do indice e
retornar os documentos relevantes a pesquisa
ordenados por um critério especificado. Esse critério
pode ser ordem alfabética, ordem cronoldgica ou
ordem de peso dos termos nos documentos®?.

Existem algumas dificuldades na recuperacio de
informacdes e dentre elas podemos citar o problema
ortografico e semantico. Muitos dos sistemas de
prontudrio eletrébnico ndo possuem corretores
ortograficos embutidos, e mesmo os que possuem
ndo sdo capazes de englobar todos os termos médicos
usados. Além disso, pela diversidade de profissionais
da sadde que usam o prontudrio, ha varios estilos
pessoals, incluindo abreviagdes e jargdes de cada
pessoa, especialidade ou regido.

Quanto a ortografia, variacoes de escrita de uma
palavra podem fazer com que a mesma nio seja
identificada em uma busca. Por exemplo, uma busca
pela palavra “dores” ndo achara a palavra “dot”, ou
mesmo por erros de ortografia como uma busca por
“sefaléia” ndo trard a palavra “cefaléia”. Alguns dos
erros sao minimizados pelas técnicas de szemzming citadas
acima, porém para erros ortograficos necessitamos
de outros tipos de tratamento.
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Existem basicamente quatro tipos basicos de erros
de ortografia:

Insercdo: Quando sdo inseridas na palavra letras
ou caracteres a mais, como “cardiaco” e “cardianco”.

Remocao: Quando alguns caracteres sio omitidos
na transcri¢ao, como “anamnese’” e “ananese”.

Troca: quando alguns caracteres sao substituidos
por outros, como “coracao” e “corasio’.

Inversio: muitas vezes considerado como troca,
mas ocorre quando as letras sdo trocadas de posigdo
em uma palavra, como “epilético” e “epiléitco”.

Em sistemas informatizados, erros de digitacdo e
ortografia constituem uma fonte muito comum de
variacdao entre palavras. Além disso, sistemas de
reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR - Oprical
Character Recognition) produzem erros similares.
Podemos considerar que quanto menos operagoes de
insercao, remocao, troca e reversio de caracteres for
feita para uma palavra se transformar em outra, mais
similares elas serdo.

O numero minimo de inser¢des, remogdes ou
substitui¢des para uma palavra virar outra ¢ conhecido
como edit distance’®. Esse enunciado cotresponde 2a
Distancia de Levenshtein (Ievenshtein Distance)™.

O assunto de termos sindbnimos é especialmente
problematico na medicina, pois a linguagem
biomédica possui muitas trocas de termos!”.

Expandir semanticamente uma palavra nada mais
¢ do que encontrar outras palavras relacionadas com
ela, utilizando entdo este conjunto para busca de
documentos™?.

Uma possibilidade de expansido semintica para
recuperagio de informagdes médicas é o uso do DeCS
(Descritores em Ciéncias da Saude)"?, incorporando
a pesquisa todos os termos sindbnimos da palavra.

Em sistemas de recupera¢io de informacio,
algumas métricas sdo bastante importantes para a
avaliacdo do sistema, denominadas reca// (abrangéncia)
e precision (precisao).

Recall é a fracdo entre documentos recuperados e
relevantes sobre a quantidade de documentos
relevantes, enquanto que Precision é dada como a fracio
entre os documentos recuperados e relevantes sobre
a quantidade de documentos recuperados®!™'?.

Um dos grandes problemas encontrados para o
calculo de Recall e Precision é saber qual o total de
documentos relevantes existentes na base de dados
para poder comparar com os documentos relevantes
recuperados pelo sistema. Obviamente, esses precisam
ser descobertos por outros mecanismos, que na maioria
das vezes, é feito por analise visual de todos os
documentos da base, o que pode ser invidvel em muitos
Casos.

O objetivo desse trabalho foi desenvolver um
software com algoritmos para recuperagdo de
informagdes por semelhan¢a semantica e ortografica
e comparar os resultados com um sistema de busca
em textos tradicional que somente busca o termo
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exato.
METODOS

Para esse trabalho foram utilizados dois bancos de
dados, sendo o primeiro banco (Base 1) cedido por
uma clinica especializada em neurologia e psiquiatria
(Instituto Campos & Cardeal) com 6732 registros de
histérias clinicas em textos livres ¢ o segundo banco
(Base 2), uma clinica médica especializada em nefrologia
e clinica médica (Clinica Médica Sigulem & Mattei S/
C Ltda) com 26072 registros de histérias no mesmo
formato. Ambos fazem parte de um sistema de
prontuario eletrénico desenvolvido pelo
Departamento de Informatica em Saude (DIS) da
UNIFESP chamado Clinic Manager® no formato
Access (MDB)®,

Foi utilizada a versao DeCS 2004 que possui 26851
termos em Portugués e 31936 formas sin6bnimas para
os termos autorizados.

Para a remocio de stgp words foi utilizada a lista
proposta pelo projeto Snow Ball (http://
snowball.tartarus.org/) composta por 220 termos®©V.

Para a comparagiao de eficiéncia na busca dos
termos, foi utilizado o Clinic Manager® versio 7.0.7.85
— Versao de Avaliagdo. Esse programa faz uma busca
exata pelo termo nos textos sem nenhum tratamento,
podendo assim comparar os resultados com o uso
do algoritmo e sem o uso do mesmo.

O método foi dividido em duas etapas. A ptimeira etapa,
chamada de Indexagio Automatica, consiste na criacao do
indice de pesquisa que serd comparado posteriormente com
os termos da pergunta do usuario. A segunda, chamada
Recuperacio, consiste na recuperagao dos textos originais
de acordo com uma pergunta do usuario.

Pergunta (query)

[Documentas|

¢ Regras de Normalizagéo

Regras de Normalizagéo
Expans&o Seméntica

Remogio de Stop Words
T
E

Temas
Tratados

Remogéo de Stop Words

Semelhanca

Ortografica | -elf—

da
Pergunta

QOrdenagao
—»

og
Resultados Documenics|

INDEXAGAOQ

RECUPERAGAO

*Regras de Normalizag¢do: remocdo de formatacio,
transformagdo em minusculas, remogao de caracteres especiais.

Figura 1 - Etapas do SIRIMED
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O algoritmo proposto foi implementado num
sistema batizado SIRIMED (Sistema de Indexacio ¢
Recuperacio de InformacSes Médicas), cuja estrutura
pode ser vista na Figura 1.

O SIRIMED nio cria uma cépia dos textos
originais e sim cria ponteiros no seu indice invertido
que fazem referéncia ao texto original que é mantido
no banco de dados do Clinic Manager®. A tela inicial
do sistema ¢é apresentada na Figura 2.

125 SIRIMED :::.... versdo 1.0
Configuragées Ajuda

05/01/2005

121114 | Amiton

Figura 2 — Tela Inicial do SIRIMED

A primeira etapa do método consiste na Indexa¢io
Automitica dos textos, ou seja, a criagao do indice
invertido com os termos e seus atributos para a
posterior recuperagao. Nessa etapa 0s termos sio
tratados e inseridos no indice de forma a facilitar a
recuperacdo posterior. Algumas regras de
normalizacio dos textos foram definidas, como a
conversio dos formatos originais (RTF) para textos
sem formatacdo, transformacido do texto em
minusculas e remogao de caracteres especiais, citados
a seguir.

#S*& Q- =+ [ \[4]§:5,.2/ <~

Além disso, as palavras foram convertidas para
letras minusculas e foram removidos as acentuagdes.

Apbs o tratamento inicial dos textos, eles foram
varridos e todas as palavras encontradas, excetuando-
se s#gp words e numeros, passavam para a proxima etapa
de tratamento. A lista se szop words poderia ser editada
conforme Figura 3.

Apbs a remogao de stgp words, 0s termos restantes
foram processados pelo algoritmo de Stemming para
o Portugués de Martin Porter® e inseridos no indice
invertido. Para cada termo foi contabilizada a
freqliéncia do termo (Term Frequency-TF), em qual
texto o termo aparece e qual a posicio em que cle
ocorre.

A segunda etapa da pesquisa consiste na
recuperacio dos textos baseado numa pergunta do
usudrio. Nessa tela do sistema (Figura 4), o usuario
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i Stop Words |

Excluir Palavia

a HES

a

ao

aos Excluir

aquela

aquelas

aquele Ingerir Palavra

agueles

aquilo

as

as .

ate Inseir

com V]

Encontrados: 220

Figura 3 — Tela de edicio de stgp words

W .52 SIRIMED :::...

orvigos Conligragies
[ Preservar Ovdem dos Temos [ Distcia de Contesto. o o abess
& v Evibi Ajuda Rigida | cetaigs
- cofalaiza
Pesquisa
[gor de cabea ] frrer
[E——— [GEmm] | _pesgien
_froonsr |
Rosultados
T5d Pocierts | Pacientn T Corwta | Ha Conobs | Frolisond =
00000001 C. AJ. 27200 s
00000055 NP A s0/2003 055300 o
0000CE NP A 2772003 85500 o
00000070 AD 5. & 187372008 6:0200 Come
00000077 KMLD. A 127572001 193000 S
00000077 KMLD. A 12772001 03600 Come
00000087 RD.CSLD. A 127572001 205600 Cmee
000000%) 5.4 4. 27200 194300 Comes
00000102 EL.E 122001 21:0200 Colee
00000103 N.D5. B 17757200 202500 Comes
00000106 D.R1LE 17572001 201200 Comm
00000116 ADJ. B 12772001 203200 T
00000117 AD A B 272002 193500 T
00000117 ADA B azzm2 200000 T
00000117 AD & B. b0 030700 s e -
Enconrados. 2640
060172005 121348 Amdon

Figura 4 — Tela de pesquisa do SIRIMED

entra com a sua pergunta (query) podendo configurar
alguns detalhes da busca como Preservacio da Ordem
dos Termos, Semelhanca Ortografica, Distincia de
Contexto e Insercao de Sin6nimos.

A pergunta deve passar por um pré-processamento
semelhante ao da indexacao, incluindo a transformacio
em letras minusculas, remogao de caracteres especiais
e de stop-words e por fim stemming.

Para termos compostos como ‘dor de cabeca’ ou
‘nega meningite’ foi definida uma distancia de contexto,
sendo considerado um padrio de trés, ou seja, as
palavras devem estar a distdncia maxima de trés
termos para que sejam encontradas. Com isso, na busca
de ‘dor de cabeca’ também serdo encontrados termos
com ‘dor forte de cabeca’ ou ‘dor na cabeca’ visto
que a palavra ‘de’ é stop-word. O sistema possul um
Thesaurus interno que ¢ carregado com o vocabulario
DeCS e pode ter termos incluidos, excluidos ou
alterados pelo usuario.

RESULTADOS

Ap6s a indexacdo de todas as histérias, foram
selecionadas as 200 raizes dos termos mais freqiientes
na colecido de histérias das Bases 1 e 2. Dentre esses
termos, foram excluidos aqueles que nio
representavam sintomas, sinais, diagnésticos ou
medicamentos.

Esses critérios visam contextualizar a busca na area
médica. Dentre os elementos excluidos, podemos citar
nomes pessoais (médicos e pacientes), palavras muito
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Tabela 1 — Quantidade de s7p words ¢ tamanho do

indice criado

Base 1 - Neutrologia / Psiquiatria

1. cefaléia 10. vomitos
2. enxaqueca 11. gardenal
3. convulsio 12. latejante
4. tontura 13. desmaio
5. nervoso 14. depressao
6. meningite 15. ins6nia
7. ronco 16. cbz
8. tegretol 17. diabetes
9. tremor 18. ansiedade
Base 2 — Nefrologia / Clinica Médica
1. dor 9. edema
2. triglicérides 10. diabetes
3. creatinina 11. moduretic
4. leucocitos 12. renitec
5. plaquetas 13. febre
6. hemoglobina 14. vioxx
7. hematoctito 15. diprospan
8. obesidade 16. antak
Base de Dados Base 1 Base 2
Qrde de 830.471 3.990.900
palavras
35;252; 270.913 (32,6%)  1.511.763 (37,9%)
Palavras 559.558 2.479.137
}ndexadas
I;;j:;;;m 26.977 (4,8%) 38.179 (1,5%)
if;j;;;;;m 19.543 (3,5%) 26.781 (1%)

freqiientes, porém que nio tinham poder semantico
isoladamente como “dias”, “exame”, “retorno”,
“data”, “diagnéstico” e outras. Os termos selecionados
foram:

A remocdo de stop words reduz cerca de 40% da
quantidade de palavras a serem inseridas no indice,
incluindo as palavras constantes na sfop /list e 0s
algarismos conforme Tabela 1.

Devido ao uso de stemming, o indice também foi
reduzido pela unido de palavras com o mesmo radical
comum na mesma entrada do indice.

J- Health Inform. 2010 Jul-Set; 2(3): 63-71

Notamos na Tabela 2 e na Tabela 3 que somente
o processo de sfemming aumenta a recuperagio
(chegando a 80% em ronco), mas que combinado com
a semelhanca ortografica, o aumento na recuperacio
alcanca quase 194% (como em desmaio) e, de acordo
com a quantidade de sin6énimos encontrados, a
recuperagdo semantica pode até triplicar (263% em
desmaio).

Alguns termos como ‘ronco’ e ‘tontura’ tiveram
aumento somente com o uso de stemming (80,1% e
73,7%) a0 passo que em outras €sse Processo aumentou
bem menos a recuperagio como ‘meningite’ e ‘tegretol’
(0,3% e 1,3%).

Em alguns casos, como nos termos ‘ronco’,
‘nervoso’ e ‘cbz’, a inser¢dao da semelhanca ortogratica
nao aumentou em nada na recuperagao.

Podemos notar na Tabela 4 que a quantidade de
falsos positivos, ou seja, palavras que o sistema
recuperou por semelhanca, mas que possuem
significado diferente do termo de busca, tem um valor
muito pequeno.

Na Tabela 4 pode ser notado ainda que alguns
sin6nimos incorporados nio sio de uso trivial, como
‘hemicrania’ para ‘enxaqueca’ ou ‘ortoestase’ para
‘tontura’.

Aqui vale a pena comentar que nio é possivel definir
a quantidade de falsos negativos, ou seja, é possivel
que alguns termos devam ser recuperados por
semelhanca semantica ou ortografica, mas o algoritmo
nao recuperou.

Nota-se claramente nas Tabelas 4 e 5 que poucos
termos apresentaram falsos positivos, e mesmo aqueles
que apresentaram, possuem uma porcentagem baixa,
sendo o maior valor para edema (1,93%).

A palavra ‘edema’, que apresenta como sin6nimos
‘hidropsia’ e ‘hidropisia’ trouxe a maior quantidade de
falsos positivos pela semelhanga com os sinénimos e
nao com a palavra original de busca.

Tabela 2 — Recuperacio de Freqiiéncia de Palavras com e sem o algoritmo da Base 1

Recuperagio pelo SIRIMED

Termos CM ST % aumento ST+SO % aumento ST+SO+SS % aumento
desmaio 344 485 41,0 1011 1939 1249 263,1
ronco 680 1224 80,0 1244 82,9 1244 82,9
tontura 511 921 80,2 921 80,2 921 80,2
nervoso 666 1111 66,8 1111 66,8 1111 66,8
tremor 377 490 30,0 558 48,0 619 64,2
vomitos 3577 4274 19,5 4828 35,0 5760 61,0
ins6nia 465 709 52,5 719 54,6 719 54,6
cefaléia 511 690 35,0 705 38,0 705 38,0
diabetes 480 530 10,4 530 10,4 656 36,7
convulsio 357 471 31,9 481 347 481 347
depressio 1589 1606 1,1 2117 33,2 2117 332
cbz 1519 1609 59 1658 9,2 1778 17,1
enxaqueca 427 492 15,2 495 15,9 500 171
ansiedade 833 881 58 891 7,0 891 7,0
latejante 597 616 32 629 54 629 54
gardenal 504 512 1,6 527 4.6 527 4,6
tegretol 455 469 31 474 42 474 4.2
meningite 1079 1082 0,3 1097 1,7 1097 1,7
Média 26,9 40,3 48,5
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Tabela 3 — Recuperagao de Freqiiéncia de Palavras com e sem o algoritmo da Base 2

Recuperacio pelo SIRIMED

Termos CM ST % aumento ST+SO % aumento ST+SO+SS % aumento
edema 1321 3146 138,2 3146 138,2 3208 142,8
obesidade 2193 3327 51,7 3334 52,0 3334 52,0
diprospan 1403 1950 39,0 1955 39,3 1955 39,3
dor 7700 10216 32,7 10216 32,7 10216 32,7
hematocrito 2922 3697 26,5 3697 26,5 3697 26,5
antak 1502 1765 17,5 1773 18,0 1773 18,0
renitec 2065 2264 9,6 2270 9,9 2270 9,9
febre 1916 2084 8,8 2084 8,8 2098 9,5
diabetes 2515 2730 8,5 2752 9.4 2752 9,4
moduretic 2139 2304 7,7 2311 8,0 2311 8,0
creatinina 6838 6961 1,8 6964 1,8 6964 1,8
leucdcitos 6507 6554 0,7 6566 0,9 6566 0,9
vioxx 1980 1987 0,4 1994 0,7 1994 0,7
triglicérides 7385 7414 0,4 7424 0,5 7424 0,5
hemoglobina 3728 3747 0,5 3747 0,5 3747 0,5
plaquetas 3858 3865 0,2 3868 0,3 3868 0,3
média 215 21,7 221

CM - Clinic Manager (busca exata); ST — Uso de Stemming, SO — Uso de Semelhanca
Ortografica; SS — Uso de Semelhanca Semantica (incorporagao de sin6nimos)

Tabela 4 —Falsos positivos

Falsos positivos encontrados no SIRIMED — Base 1

Palavra % %  ST+SO oA . . Falsos Positivos Y
ST falsas ST+SO falsas  +SS Sinbnimos adicionados Encontrados  falsos
tremor 709 - 719 0,56 719 (3) tremor de agdo, tremor de inten¢do, Temor, temores 0,56
tremor de repouso
desmaio 485 - 1011 0,2 1249 (4) Sincope, ataque por queda, pré- desmame 0,2
sincope, sincope postural
ins6nia 490 - 558 0,18 619 (3) distarbios do inicio e da manutengio insolaciao 0,18
do sono
convulsao 1606 - 2117 0,14 2117 - convulsan 0,14
vOmitos 690 - 705 0,14 705 (1) Emese omitindo 0,14
cefaléia 4274 - 4828 - 5760 (3) dor de cabega, cafalgia, cefalalgia - -
enxaqueca 1609 - 1658 - 1778 (5) hemicrania, enxaqueca confusional - -
aguda, enxaqueca complicada, cefaléia
hemicrinia, estado migrainosus
tontura 1224 - 1244 - 1244 (2) sensacio de cabega leve, ortoestase - -
nervoso 1111 - 1111 - 1111 - - -
meningite 1082 - 1097 - 1097 (1) paquimeningite - -
ronco 921 - 921 - 921 - - -
tegretol 881 - 891 - 891 - - -
gardenal 616 - 629 - 629 - - -
latejante 512 - 527 - 527 - - -
depressio 492 - 495 - 500 (1) Sintomas depressivos - -
cbz 530 - 530 - 656 (1) Carbamazepina - -
diabetes 471 - 481 - 481 - - -
ansiedade 469 - 474 - 474 - - -
Média 0,07 0,07
DISCUSSAO incorporagio de sindbnimos tera uma contribuicdo mais

Na selecdo dos termos a serem testados, foram
selecionados os termos mais freqiientes em ambas as
bases de dados. Com isso, sendo os termos mais
freqlientes, ou seja, mais utilizados, a quantidade de
erros de ortografia é mais elevada, o que indica que ha
muitas variagGes ortograficas que precisam ser
recuperadas por semelhanca ortografica, por outro
lado, por serem termos muitos comuns, 0s sinONIMOs
para eles ndo surtirdo grande contribuigéo.
Provavelmente, na busca de termos mais incomuns, a

expressiva na recuperagao por semelhanca semantica.

A indexacio utilizando stemmingaumentou a quantidade
de termos recuperados, pois conseguiu recuperar termos
com mesmo radical. Por outro lado, perdeu-se na precisio,
pois nio foi mais possivel diferenciar ‘dor’ de ‘dores’ pois
estao no indice com o mesmo radical.

Nenhum algoritmo de semelhanca fonética foi
utilizado pois a maioria dos algoritmos fonéticos
simplesmente trocam as letras por codigos numéricos
que representam o seu som, entre eles podemos citar
o Soundex, Phonix e Methafone. Todos esses
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Tabela 5 — Falsos positivos recuperados na Base 2

J- Health Inform. 2010 Jul-Set; 2(3): 63-71

Falsos positivos encontrados no SIRIMED - Base 2

Palavra % % ST+SO A . . Falsos Positivos %
ST falsas §T+SO falsas +SS Sinonimos adicionados Encontrados falsas
Hidréxido,
edema 3146 - 3146 - 3208 Hidropsia, hidropisia hidrox,hidroneo, 1,93
hidrotera,hidrol
dor 10216 0,68 10216 068 10216 Sofrimento fisico Dorso, dético, Dora, 0,68
dorseios, Dora, Doris
Doencas febris, Pirox, Piretamida, pirena
febre 2084 - 2084 - 2098 enfermidades febris, > P > 0,67
hipertermia, pirexia porex
triglicérides 7414 - 7424 - 7424 - - -
creatinina 6961 - 6964 - 6964 - - -
leucécitos 6554 - 6566 - 6566 - - -
plaquetas 3865 - 3868 - 3868 Trombécitos - -
hemoglobina 3747 - 3747 - 3747 - - -
hematoctito 3697 - 3697 - 3697 - - -
obesidade 3327 - 3334 - 3334 - - -
diabetes 2730 - 2752 - 2752 - - -
moduretic 2304 - 2311 - 2311 - - -
renitec 2264 - 2270 - 2270 - - -
vioxx 1987 - 1994 - 1994 - - -
diprospan 1950 - 1955 - 1955 - - -
antak 1765 - 1773 - 1773 - - -
Média 0,04 0,04 0,21

algoritmos foram desenvolvidos para o idioma inglés,
utilizando o som dos fonemas dessa lingua. Além disso,
variagOes fonéticas de ‘G’ por J°, X’ por S, ‘¢’ por
‘S’ sdo supridas pelo algoritmo de semelhanca
ortografica de edit distance utilizado.

Nio usamos nenhuma base de dados de testes para
calcular o recall e precision com documentos e perguntas
previamente estabelecidas, pois, a maioria dessas, como
a colecio OHSUMED apresentada na TREC®?,
porque, além de todos os documentos da colegio
estarem em inglés, o material é uma sub-colecido do
MEDLINE, onde os artigos passaram por revisao por
pates, praticamente néo possuindo erros de digitacio,
o que nio é o mundo real de prontuarios eletronicos
do paciente. A maioria dos algoritmos de recuperagiao
de informagGes nao levam em conta erros ortograficos,
que é um fator importante a ser considerado em PEPs.

Existem alguns softwares genéricos de indexacao
e recuperagdo de documentos textuais, alguns livres e
outros comerciais, com caracteristicas semelhantes,
porém sem foco especifico na area da sadde. Dentre
eles podemos citar o Swish-e' (Simple Web Indexing
System for Humans — Enhanced) que possul algoritmos
de stemming, recuperagio fonética (Soundex e Metaphone),
uso de coringas e expressdes regulares somente para
o inglés, cujo idioma ja possui esses algoritmos bem
definidos. Além desse, outro software é o ht://Dig?,
possuindo as mesmas caracteristicas do anterior, além
da inclusdo de sindbnimos, também em inglés. Ambos
os mencionados sao softwares livres.

Da mesma maneira, sites de busca como o

! Swish-e - http://swish-e.org/
*ht://Dig - http://www.htdig.org/

Google®, Altavista®, Yahoo® e outros nio provém
uma ferramenta que inclua sin6énimos, pois indexam
conteddo de varias linguas. Além disso, ndo possuem
suporte a termos semelhantes ortograficamente, onde
os erros de sintaxe sao perdidos nos resultados obtidos.
Alguns sites de busca, como o Google, sugerem termos
se o mecanismo acha que o termo foi escrito incorreto,
porém, ndo incorpora a sua busca e simplesmente
substitui o0 termo caso a sugestdo seja aceita.

Palavras longas com radical incomum como na
palavra meningite (meningit), quase nao possuem
variacGes morfoldgicas, sendo que o aumento pode
estar ligado a variacbes de plural, por outro lado,
palavras que possuem muitas variagdes morfologicas
como a palavra ronco (ronc), tem um aumento muito
maior, principalmente por ser substantivo primitivo
do verbo roncar, conforme visto na Tabela 2.

Além disso, palavras muito curtas podem ter o seu
radical muito comum. Isso acontece, por exemplo,
com a palavra ‘dor’, cuja recuperacido por radical
comum trouxe palavras como ‘dorso’, ‘dorico’, ‘Dora’
ou ‘Doris’ conforme visto na Tabela 5. Para evitar
esse tipo de problema, o usudrio pode inserir outra
palavra que especificasse o conteido semantico, como
‘dor de cabec¢a’ ou mesmo ‘dor forte’ que elimina
grande quantidade desses falsos positivos.

Outra observacio importante é a inset¢ao de sinbnimos
que possuem também radical comum, como edema que
possui como sin6nimo o termo hidropisia, que recuperou
palavras como ‘hidréxido’ ou ‘hidroneo’ (Tabela 5).

A insercdo de algoritmos de semelhanca na
recuperacao pode trazer resultados que nao sao esperados.
Nas Tabela 4 e 5 mostramos quantos falsos positivos o
sistema trouxe. A maioria dos erros se encontra na
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recuperacdo de palavras que possuem o radical
ortograficamente semelhante. Como exemplo, a palavra
‘vOmito’ trouxe na aproximag¢do semantica a palavra
‘omitindo’, isso porque a raiz de ‘vomitar’ é semelhante a
de ‘omitir’. Outro exemplo é a palavra ‘tremot’ que trouxe
na semelhanga ortografica a palavra ‘temor (es)’.

CONCLUSAO

Mesmo com esses problemas na indexa¢do com
o método de stemming puro, o algoritmo utilizado no
SIRIMED se mostrou bastante eficaz no aumento da
quantidade de termos recuperados. Nessa pesquisa
foram estudados varios algoritmos, que juntos, tem
um objetivo maior do que isoladamente.

A maior parte da informa¢io médica na forma
digital esta em formato de textos livres, tanto em banco
de dados de artigos cientificos, paginas na Web, livros
virtuais ou mesmo em PEP. Em uma empresa, cerca
de 80% das informacdes estd na forma textual®,
Toda essa informagao precisa de técnicas capazes de
extrair o que se necessita delas.

No PEP, o médico prefere usar textos livres para
a insercdo de dados do paciente do que dados
estruturados, pela liberdade de expressao e semelhanga
do prontuario em papel. Por isso, criar técnicas mais
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