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Resumo

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver uma prova de conceito na forma de uma
aplicagdo movel que auxilie 0 médico no seu trabalho de registo de informacéo durante
uma consulta. Este registo, designado por anamnese, é das fases mais importantes de uma
consulta médica, pois permite ao médico obter informacdes valiosas sobre o histdrico de
saude do paciente, tal como as suas queixas, sintomas, doencas prévias, entre outros
fatores que o ajudam a decidir quais as melhores decisdes de tratamento. Para recolher
estas informacdes € usado o método SOAP, acrénimo para subjetivo, objetivo, avaliacdo
e plano, que é uma estrutura usual de registo clinico na qual cada letra do acréonimo
corresponde a um campo de anotagdo com um conjunto de informagfes inerentes ao
mesmo. No ambito deste trabalho apenas os campos “subjetivo” e “objetivo” deste
método serdo equacionados devido a limitacdo de tempo, visto o trabalho se inserir num
estagio. Com a intencdo de agilizar o processo de consulta, pretende-se que o
preenchimento destes campos seja feito usando ditado e que seja possivel identificar as
queixas/sintomas presentes no campo ‘“subjetivo” e traduzi-las no respetivo codigo
SNOMED (colecdo de cddigos que representa conceitos clinicos) e as
medigdes/biometrias presentes no campo ““objetivo”, ambos recorrendo a processamento
de linguagem natural (NLP). A lista destas anotac6es facilita, ndo s6 a sua interpretacéo,
como ainda a troca de dados entre sistemas médicos de registo eletronico.

Palavras-Chave

Anamnese, API, Cloud, NLP, Textos clinicos, Redes neuronais, SNOMED, Speech-to-
text, SOAP
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Abstract

The main goal of this work is to develop a mobile application as a proof of concept that
helps the doctor during the recording of patient’s information during a consultation. This
medical recording, known as anamnesis, is one of the most important phases of a
consultation, allowing the doctor to obtain valuable information about the patient's health
history, such as his complaints, symptoms, previous illnesses, among other factors that
help him to take the best treatment decisions. To collect this information the SOAP
method is used, an acronym for subjetive, objective, assessment and plan, a widely used
method of documentation for healthcare in which each letter of the acronym corresponds
to an annotation field with a set of informations related to it. The objective of this work
only covers the "subjective” and "objective" fields of this method, due to time constraints
since the study is part of an internship. With the intention of speeding up the consultation
process, it is intended that these fields be filled out using dictation and that it is possible
to identify the complaints/symptoms present in the "subjective™ field and translate them
into the respective SNOMED code (a collection of codes that represents clinical concepts)
and the measurements/biometrics present in the "objective" field, both using natural
language processing (NLP). The list of these annotations facilitates, not only their
interpretation, but also data exchange between electronic health record systems.

Keywords

Anamnesis, API, Clinical Notes, Cloud, Neural networks, NLP, SNOMED, Speech-to-
text, SOAP



Indice

(=T o1 (1] [o 0 A 1 | ¥ oo [0 Tox T TSP 1
1.1 0] o] =17 WU 1
1.2 RACioNalizaga0 da PrOPOSLA .......eciveeiiie ittt e sree e e nreas 2
1.3 Proposta de eStagio € ODJELIVOS ........cccvviiiiiei it 3
1.4 A o] oz Uor: o 1 [ 1 PSSP URRPRR 4
1.5 EStrutura do JOCUMENTO. ........uiiiiiiiiiiie ettt seee st ene e 5

Capitulo 2 EStA00 A8 Arte .......ooiiiiiiie ettt eeas 6
2.1 NLP N2 Area da SAUAE ........coiviiiieiieii ettt sree e 6
2.2 NLP — BreVe eXPlICAGAD........citiiiieiieitee ittt sttt sttt sttt srae st seee e 7

REUES NEBUFONAIS ...ttt bttt et ket s e bt e bt e bt eb £ e b e e b e eb e ebe s e e eb e bese e e en b e e eneene et e ene e 8
REPreSentaCao d0S JAUOS .......cuiiiiitiiiriite ettt ettt b et e b et bt e et ene b e e ne e 9
REUES BVANGATAS ...ttt s et b e bt bt bt s bt bt s b b e nbe b sb et e e et e neeneens 11
COMPONENTES 08 INLP ...ttt ettt bbb bbb bbb e e e e s e 12
2.3 Servigos de NLP N ClOUA .........c.cooviiiiiie it 12
AMAZON COMPIENENG ...ttt bbb bbb bbb e et e et eneens 12
MiCrosoft AZUIe COGNITIVE SEIVICES.......viiviiiiiiiiesesie e steste e e e a e te e tesbe e tesresbestesre b esaeeeneeneas 13
Google Cloud Natural LANQUAGE .....ccceeveiverierieieiesieiesie e es e e te e steste st srestessessessesaesaessensesaenens 13
IBIM WWAESON.......ceieiiiee ittt sttt b s e nn et eme e n e e me e n e e e e ar e e nenreenne s 14
NLP CIOUD ..ottt b et bttt et b et bbb e st b ettt sttt 14
TabEla COMPATALIVA. .....c.eciieiiiieiireee bbb b bbbt e e b ettt ane s 15
(@0 T [50SSOSO 16
24 BIDIOECAS U8 NLP ... 16
N I PR 17
SPACY et h R R e 17
SPANK NP ...ttt bbbtk ekt bbbkt bbb e bt b et b et et benr b e 17
2.5 Servigos de NLP adaptados ao vocabul&rio médico ...........cccevvvviiiiiiiiiie i, 17
AmMazon Comprenend MEICAL ............ciriiiiiiie e 17
Azure Text Analytics TOr NEAITN...........ccooiii e 18
Google Cloud Healthcare Natural Language AP ..o 18
IBM Watson Annotator for CHNICAI DAta...........cocveiiiriiiieeieese e 18
SPaArk NLP fOr HEAITNCAE..........ooiiiie it e 18
TaADEIA COMPATALIVA ......cueiieiieitiiteite ettt b e bbbt bbb bt e b e e et e e e e ebeas 19
Componente para reconhecer cOdigos SNOMED .........cccccvcviiiircicienie e 19
2.6 Deciséo em relacdo a servicos cloud vs bibliotecas..........cccoocvviiiiiiiiiiicis 20
2.7 MOLOrES SPEECH-TO-TEXE ... .eieiieiiie ettt 20
TaDEIA COMPATALIVA......cuvciiieiiiiieie et teete et e s tesbesbesbestesbesbesee st ebeseeseenseseeseeneanens 20
CONCIUSDES ...ttt et ettt b et b ettt etttk st b e st e bt e b e b et et e et e e ebe st ebe st ebenbene it 21
2.8 L VT (o o L1 ToF: o PSSR URTSRPN 21
TaDEIA COMPATALIVA......cuvciiiieiticiesie ettt et et e tesbe st e s teste st e s besbe st e besaessenseseeseennaneas 21
CONCIUSDES ...ttt ettt sb bbbttt etk et e s e e bt e b e e e b et e bt et e e ebe st et e neebenbene e 22
2.9 Servigo de BaCKeNd.........ooouiiiiiiiee s 22
Tabela COMPAIALIVA . .......ciieeieireee bbbttt bbbt ane s 23
@0 T [T =SSR 23
2.10  ReSUMO dO CAPITUID ... eeieeieeieee ettt e e enraenreennee e 23

(@ o 11 (1] [0 TR 1V [=1 (oo (o] [o] o - FOu OSSPSR 24

3.1 ST 1 O PP PU R PURRPPRPRRPRN 24



] | N OO PP POTO P TPPPPRPROTIT 25

L PSS 25
VS COUB. ..ttt ittt ettt ettt ettt e s b e et e et e et e e be et e sbe e s besheesbesteesbeetb e beenbesbaesbesbsenbeebeebeeaeeebeenrenreenees 25
KOO .. ettt ettt ettt ettt et et e et e b e e tt e be et e e be e beeheeebeeaeesheeRteehe e heeReenbeeAbeebeeabeebeenbeeaeebeenreareenes 25
0TS 1 T o SRR OPRPTSR 25
JUPYLEN NOTEIIOOK. ...ttt 25
3.3 Linguagens de ProgramaGao...........euueeueaeeaeereeateasieateeseeenaeaeeaseeabeesbeebeebeeseeeseeenes 26
PYENON .t bbb h bt b ek e bR bbbt bt b e b ne e 26
)T/ PRSP 26
3.4 LOF 1T 0l P T 4= Uor- o TSSO 26
PrIMEITO SEIMESIIE ...ttt ettt et e et esbeeae e s be e b e sbe e besbe e besteesteetaesbeeneesbaenrenreenns 26
SEYUNAOD SEIMESIIE ...ttt ettt ettt sttt et et s e s e e bt ek e e b e e bt bt s bt sbesbesbeeeenb e st e ne et entaseeneabeabenbesnens 27
Capitulo 4 ANAlLISE de FEQUISITOS ........eeiireiiii et e e e e 28
4.1 AMDITO ..ot e ettt enenenn s 28
4.2 ] L] 0] o [T SRS 28
4.3 [0 L= ) (o] 1SRRI 28
{01 o] 1= (Yo SO OSSSSO PSSRSO 29

(@] o] 1<] {1 T SRR SRU SO PRSPPI 30
4.4 ReQUISITOS TUNCIONAIS ... .eeiiiiieieiec et re et e e e enree e 31
4.5 RequiSitos NAO FUNCIONEIS.........veeiiieiiie it eenraeens 32
SBOUIBINMGAL 1.ttt ettt ettt skttt h etk e bt s e b e e s e e e bt e bt ehe e eb e e Re e e b e e e e e R e e Ee e R e e b e e R b e nb e en b e eb e en bt e Rt e neenrenreennas 32
USBDITIAAUR ...t bbb bbb s a e bt bbb e et e bt et et e b b et e 33
(0= T 11 (1] [o TN ST = 1o PSR PRR 34
Medidas de CONTINGENCIA ......civeiieriireriiteiete ettt b et et se et e e tesbetesberesbe e ebe e ebeseete e 35
DImeNSE0 CritiCa 0O SISTEMA .. ...eiueriiieriiieiiieiete ettt ettt se et sbe et et seene e 36
Capitulo 6 Definicdo da arquitetura iniCial ..........cccccveviiiiieiiieniie e 37
6.1 [ Fo T = W Fo TR0 L1 o To ST SORSR 37
DiIagrama 08 CONTEXLO ......cuiiueeieiee e sie sttt ettt sre e e s be e e e s teesaeste e tessaesteenbesraensenneenes 37
Diagrama 08 CONAINETS........ciiiiiiie ettt e ettt st et e be et et e e e e e st eseeseesseraereereerenreees 38
6.2 Andlise pratica dos servicos para reconhecer c6digos SNOMED ..........ccccccevvveieeinnnee. 38
DIALASEL. ...ttt bbb R R R R bR R bR e e R et et h b et n b e 38
Ambiente € MELOA0S 0E tESTAGEM ......eiviiiiiiiee et e e re e resnenns 39
RESUITATOS. ... vt et b et bbbttt sb et nb b sb e e st e b ebe e 40
6.3 Andlise pratica dos Servigos de tradUGaD. .........ccuviveiieiieeie e s 42
L3 (0o [0 J T ST To o TSSOSO T PR PEPPTPPRPPRN 42
Dados € ambiente de tESTAGEM......ccueiiriiieieeee et renre s 42
RESUITATOS. ... ettt ettt be et e e bt ebeeaeeebeeabesbeesbesbeesbesteesbeebbesbeenbesbeenbenreenns 43
6.4 MOCEI0 A8 BrQUITETUIA .......eeieeieeesie st 45
6.5 App movel - padres arqUITELUFAIS. ..........evereiieieierie et 45
1YY PR SUSSI 45
YV SO SPSSTS 46

1Y YA Y USSP 46
CONCIUSBES .....eeveitieie ettt ettt ettt et s b e et e s be et e s te e s beste e s beeseesbeesbesbeesbesbeesbeaaseabeaneesaeeneesaeeseestaestesreea 46
Capitulo 7 Desenvolvimento da backend.............cccoooieiiiiiiii e 47
7.1 Campo “SUDJELIVO™ ... 47
FOrMAL0 08 SATTA.......cviveeiiieieiiee ettt et e besb e e s b esbe e abe e ebe e ete e 48
OBIMIZAGDES ...ttt ettt h bbbt b bbb bbb bbbt bbb bbbttt 49
7.2 Disponibilizac8o d0s eNAPOINTS ........cccuiiiiiieiie et sre e nrae e 49

Xi



7.3 AN 11=] 1 o Lot o I PSSR 50

7.4 Dados do campo “ObJEtIVO™ ....ciuuiieiiiiiie ittt e et sbe e s sbae e e nebeee e 51
DAAOS FBAIS. ...ttt ettt sttt ettt ettt et b et b et b et b e ekt b et b e st b b bbbt bttt 51
Estratégia para a identificacfo de DIOMELIIAS. .......ccvveireiiiie e 51
[0 Lo [0S (o 1 (- oSS PR 52
=1 o 1=] [T OO TSSOSO TR 53

7.5 AWS COMPIENENG ....vvieiiiiiiiie ettt e e nbe e e e 54
MOAEIOS € FESUITATOS. ....c.veeveeecee ettt see st st see e seeseeneeneas 55
PIEVISTES ...ttt sttt et ettt ettt st st et e st e ee e e et en e st e R e Rt e Rt e Ee Rt e Rt Re R et e tenee et et e st e e et eneenes 57
Processamento em tEMPO FEAL........c.oiiiiiiiiii e 57

7.6 Problemas no uso do AWS Comprehend para processamento em tempo real ................ 58
Alternativa a0 AWS COMPIENENG ..o 58

7.7 Microsoft Azure CUSTOM NER .......oouiiiiiiii e 58
Primeiro MOl € FESUIAUOS. .......c.eeuiriiiiiierie sttt st ens 59
Melhorias 20 modelo de reCONNBCIMENTO ........couiiiiiiie et e 60
DiISPONIDITIZAGAD ...ttt b et b bbb bbbt e e ens 61

7.8 Funcdo Lambda para processamento do campo “Objetivo”..........cocvveeriiieeiiinneeniinenens 61
POS-PrOCESSAMENTO. ... cvevetesteresteseateseateeeteseeteseeteseeteseetesteteste e abe e ebe st ebe st ebeseebe st abesbesesbesesbeseabe e atenentens 63
FOIMALO 08 SAIUA......cveviieeieiiee ettt ettt bbb e b et et 63

7.9 TESEES A8 AP ... 64

Capitulo 8 Desenvolvimento da apliCaCa0..........ccuveiuieiiiieiiie e 66

8.1 1Y ToTo (U o< PSSR 66

8.2 Principais classes e componentes da apliCagao...........cccuveviveiiieeiieeiie e 68
F AN 1 1=] o1 (0% o To IO URTRRRTR 68
APT REST ekttt 69
MOEIO 0B AAOS ... vttt bbbttt bbbt e sttt 69
RECONNECIMENTO B VOZ ..ottt ettt sttt sttt sttt 70

8.3 ECIaS da @PlICAGAD ... .ccuviiitieiiieie et 71
1o 1o OSSO PR 71
ECTA INICIAL ..o bbbttt b e bbbttt 72
SUDJETIVO 1. bbbtk ettt b et b et b et b ettt et e b re e 73
(0] ] 1=] 1Yo T OO PP SPPSPPORPRRPRN 75

8.4 Motor de recONNECIMENTO U8 VOZ........ccuviiviiiiiiiiiiiie ettt 76
BLIEEE] (TP TSP PO PO PPTOPR PP 76
AREINALIVAS € MEBTIICAS. .. veveiteieieisiese ettt sttt st teste st e ste e see e enee e e e eneenennes 78
LTS o oL RS SPTRSS 78
Implementacfo do AZUre SPEECH 0 TEXE ......oviiiiiiieiie et 81
Diferengas N0 reCONNECTMENTO. .......c.viviiiteieie ettt bbbt b et 81

Capitulo 9  Arquitetura da solucao implementada............ccooceeiiiiiiniieiieiie e 82

9.1 Diagrama 08 COMPONENTES. ........iiviiiieeieeie ettt see et bbb beesaeesbeesbeaneeas 82

9.2 Validagd0o A0S FEQUISITOS. ......eeieiiiiiiiie ettt 83

9.3 ODJELIVOS TULUIOS. ...ttt ettt sttt et e e sbb e e snbeesnaee s 84

Capitulo 10 L0701 o [0 1St- o PP OURPTR 85

10.1  Plano de trabalnos ........ooiiiiiiiii s 85

10.2  Reflexdes sobre 0 trabalno realizado...........cccoviiiiiiiiiiiii e 85

O T AN o] (1010 [ 72 Vo [-] 1 DRSPS 86

L e =] T (o] L OSSPSR 88
F AN o1 Lo [ Tor = PSR RTSP 95

Xii



Apéndice B
Apéndice C
Apéndice D

Xiii






Acronimos

Al Artificial Intelligence

AWS Amazon Web Services

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers
CER Character Error Rate

EHR Electronic Health Record

EUA Estados Unidos da América

GDPR General Data Protection Regulation

GPU Graphics Processing Unit

IDE Integrated Development Environment

10T Internet of Things

JWT Json Web Token

LSTM Long Short-Term Memory

MVC Model-View-Controller

MVP Model-View—Presenter

MVVM Model-View-ViewModel

NLP Natural Language Processing

NER Named Entity Recognition

PaaS Platform as a Service

RNN Recurrent Neural Network

SDK Software Development Kit

SNOMED Systematized Nomenclature of Medicine
SNS Servico Nacional de Sadude

SOAP Subjetivo, Objetivo, Avaliacdo, Plano
SPMS Servicos Partilhados do Ministério da Saude
Ul User Interface

USD United States Dollar

WER Word Error Rate

XV






Lista de Figuras

Figura 1 - Modulos do M1, MedicineOne.............ccccoouiiiiiiiiniiiiiiiciccccc 1
Figura 2 - Exemplo de um registo SOAP no software M1 ..........ccccccviviiniiiiiiiinincniiiiiine, 3
Figura 3 - Exemplo dos cddigos relacionados a uma patologia gerado a partir da ferramenta
online SNOMED CT BIOWSET .......c.ccociiiiiiiiiiiiiiiiicic s 4
Figura 4 — NLP on Google Cloud, Pluralsight [23] .......ccccccoiiniiiiiiiiiiiicccce 7
Figura 5 - Analysing text with Amazon Comprehend, Pluralsight [37] ............cccoeiiinininn 7
Figura 6 — Natural Language Processing with PyTorch, Pluralsight [35] ..........cccccovniiniinnnnn 8
Figura 7 - Natural Language Processing with PyTorch, Pluralsight [35]...........cccccoevinininine. 9
Figura 8 - Exemplo da representagao de uma das dimensoes de Word Embeddings.............. 10
Figura 9 — Word embeddings, NLP on Google Cloud, Pluralsight [23]...........ccccocevvniiniinnnnn. 10
Figura 10 - Calendarizacao antes da alteracao de objetivos..........c.ceceevviriniiiiiiniiniininenn. 26
Figura 11- Calendarizagao depois da alteragao de objetivos ...........ccoccevevivvieiiiciniciicin, 27
Figura 12 - Calendarizacao do segundo semestre............ccccovvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinccece 27
Figura 13 - Diagrama de contexto .........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiiiiiic 37
Figura 14 - Diagrama de Containers..............coveviniiiniiiiiciniiccecceccecsice e 38
Figura 15 - Dataset com cddigos SNOMED CT anotados ...........ccccceeevieieininincncnieiecnee. 39
Figura 16 - Diagrama que retrata as diferentes métricas a analisar............ccccccevviviiinnnnnn. 40

Figura 17 - Percentagem de cddigos em comum com o dataset anotado por texto clinico.... 41

Figura 18 - Exemplo de textos do campo "Subjetivo” ... 42
Figura 19 - Script para classificar tradug0oes..........ccocovvrveiiieiiiiiniiicce 43
Figura 20 - Distribuigao das opg¢des escolhidas como uma tradugao satisfatoria.................. 43
Figura 21 - Razdes para a preferéncia de uma tradugao...........cccceevviiiiiiininiiiiiiiincin, 44
Figura 22 - Diagrama de cOmpONnentes ............cccoeveuiiiieiiiiiniiciececeicscesice e 45
Figura 23 - Esquema do padrao MVC..........c.ccoiiiiiiiiiiiicc 45
Figura 24 - Esquema do padrao MVP ..........cccccooiiiiiiiicccc e 46
Figura 25 - Esquema do padrao MVVM..........ccccociiiiiiiiiiiiiccccne 46
Figura 26 - Exemplo de um pedido ao endpoint subjetivo.........c.ccccoviviiiiiiiniiiiiiinin 47
Figura 27 - Configuragao da API Gateway ...........cccueueiiieiiiiiniciieecec e 49
Figura 28 - Autorizagao da API Gateway usando o servigo Cognito...........cceccevevviiiiiinnnnn. 50
Figura 29 - Exemplo de registos do campo "Objetivo" ..........cccccoiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 51

XVii


https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645370
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645371
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645371
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645374
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645375
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645376
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645379
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645380
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645383
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645384
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645385
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645388
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645389
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645391
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645392
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645393
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645394
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645395
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645396

Figura 30 - Exemplo do uso do AWS Comprehend para reconhecimento de entidades......52

Figura 31 - Exemplo dos textos erados ..........cccecuiviviiiiiniiiiiniininiiiiiiiciceee s 52
Figura 32 - Exemplo da ferramenta DOcCano ...........cccceeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicccce 53
Figura 33 - Exemplo da estrutura contendo as anotagoes ............cccocceurevvniiiiiciniccniccieneen, 54
Figura 34 - Configuracao dos dados de treino no AWS Comprehend ...........ccccoovviiiiininin. 55
Figura 35 - Performance da primeira versao do modelo treinado usando o AWS Comprehend
...................................................................................................................................................... 56
Figura 36 - Performance de duas versdes do modelo treinado usando o AWS Comprehend
...................................................................................................................................................... 56
Figura 37 - Performance do primeiro modelo treinado usando o servigo da Microsoft ....... 59

Figura 38 - Matriz de confusao do primeiro modelo treinado pelo servigo da Microsoft ....59

Figura 39 - Exemplo de casos em que o modelo falhou a prever...........ccccccovviviiiiiiinnnnn. 60
Figura 40 - Performance do modelo treinado usando textos pré-processados...................... 61
Figura 41 - Exemplo de um pedido ao endpoint objetivo..........ccccceeiviiiiiniiniiniciccce, 61
Figura 42 - Configuracao da fun¢ao Lambda do campo objetivo.........ccoccveiiininiiiiiiininnns 62
Figura 43 - Exemplo de um teste feito usando o software Postman.............ccccceceviiiiiiiinnnns 64
Figura 44 - Exemplo de um report dos testes Postman............cccocoevvviiviiiiniiiiiiniicnice, 64
Figura 45 - Mockup do ecra inicial ..........cccovviiiiiiiiiiiiii 66
Figura 46 - Mockups do ecra referente a0 campo Objetivo..........cccoevveiiiniinicinccc 67
Figura 47 - Mockup do ecra referente ao campo subjetivo..........ccccovvvriiiniiiiiniciicine, 68
Figura 48 - Configuragdo do AWS Amplify .......ccocoviiiiiiiiiniiiiiice 69
Figura 49 - Exemplo da estrutura dos dados na notagdo UML.............cccoceiiiinininiiiiinnne. 70
Figura 50 - Ecra de login da aplicagao...........ccccoueiiiiiiiiiiiiiiiiiciccccce 71
Figura 51 - Ecra inicial da aplicaga0 .........cccceviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiccce 72
Figura 52 - Ecra "subjetivo" por preencher .............cccoeovviiiiiiiiiniiinicnccccccceccce 73
Figura 53 - Ecra "subjetivo" preenchido .........c.ccocoiiiiiiiiiiiniiiie 73
Figura 54 - A¢des adicionais do ecrd “subjetivo” ..........ccccocooviiiniiiiiii 74
Figura 55 - AGA0 de Gravar.........oceciiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicii e 74
Figura 56 - Ecra "objetivo" por preencher ... 75
Figura 57 - Ecra "objetivo" preenchido..........ccoeiiiiiiiiiiiiii 75
Figura 58 - A¢oes adicionais do ecra "objetivo"..........cccccueiiiiiiiiiiiii 76
Figura 59 - Exemplos do guido de testes............cocuvveiiiiiiiiiiiiiiieccccc 77
Figura 60 - Sujeitos de teste..........coiiiiiiiiiiiiiiiii 77
Figura 61 - Resultados do reconhecimento de VOz............ccccoovviviiiiiiiiiiiiiiicce 78
Figura 62 - Word Error Rate no speech-to-text............cccooeiiiiiiniiiniiiiiiccccce 79

Xviii


https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645399
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645400
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645401
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645402
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645404
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645404
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645408
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645411
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645412
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645413
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645414
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645416
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645418
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645419
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645421
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645422
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645423
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645426
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645427
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645428
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645429
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645430

Figura 63 - Character Error Rate no speech-to-text..........cccocoveiiiiiiiiiiice 79

Figura 64 - Word Error Rate em exemplos com e sem ruido .........ccoeevueiiiiiiinicnicnieincnenne. 80
Figura 65 - Word Error Rate em exemplos artificiais vs reais..........cccocevuiiiiiiiciiiiinnnnn. 80
Figura 66 - Implementagao do Azure Speech to Text..........ccocevvviiiiiiiiiiiiiiiicce 81
Figura 67 - Diagrama de componentes de acordo com a implementagao.............cccccceueuneee 82
Figura 68 - Passos para o processamento de um CampoO ..........ccceueurvieerineninicnincninceneeeenens 83
Figura 69 - Exemplo de uma chamada ndo autorizada.............cccoeiiiiiiiin 84
Figura 70 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento inicial do primeiro semestre...... 95

Figura 71 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento do primeiro semestre apds alteracao
AOS ODJELIVOS ...ttt e 96

Figura 72 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento para o segundo semestre............ 97

Xix


https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645431
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645432
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645433
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645434
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645435
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645436
https://d.docs.live.net/fac336f4f8fc28de/PT_WORD_template.docx#_Toc139645437




Lista de Tabelas

Tabela 1 - Comparagao de solugoes de NLP genéricas..........ccccovvveuiviiiiiiiiiiiiiiiniiiiiiiiicciine 15
Tabela 2 - Comparacao de solugdes de NLP com fung¢des de anotagao ...........c.cccceveueeurnneee 19
Tabela 3 - Comparacao de solugoes speech-to-text ...........coiviviiiiiniiiiiiiiiiiiiiicccee 20
Tabela 4 — Comparagao de servigos de tradugao na cloud............c.cccceveiiviiniiiiiiiinninn. 22
Tabela 5 - Comparacao de servigos de serverless fUNCHONS ............ccceuevieviiiiiiiiincniiiieie. 23

Tabela 6 - Comparagao da precisao dos servigos Amazon Comprehend Medical e Azure Text

Analytics for health ... 40
Tabela 7 - Comparacao do tempo médio demorado a completar uma chamada dos servicos
Amazon Comprehend Medical e Azure Text Analytics for health..........cccocoiiiiinnn 41
Tabela 8 - Validacao dos requisitos funcionais ..............ccceeviveiiininiiiiiiiiccccce 83

XXi






Capitulo 1
Introdugao

O presente documento descreve o trabalho resultante do estagio realizado na empresa
MedicineOne, sob orientacdo do colaborador Pedro Faustino, destacado da equipa de
desenvolvimento da mesma empresa, e pela Professora Doutora do Departamento de
Engenharia Informética, Maria Jose Marcelino.

No primeiro capitulo sdo abordados os objetivos do estagio, bem como a razédo pelo qual
foi proposto pela empresa. Este capitulo esta dividido em 4 sec¢des. A primeira introduz
a empresa, a sua posi¢cdo no mercado e a sua missdo. A segunda pretende explicar o
racional que levou a proposta. A terceira enuncia a proposta de estagio, designadamente
0s seus objetivos. Finalmente a quarta explica uma restrigdo tecnologica.

1.1 Empresa

A MedicineOne, Life Sciences Computing é uma empresa gque desenvolve software para
a &rea da saude fundada em 1988 [19].

Nessa altura, a sua primeira aplicagdo “Consultorios” tinha um objetivo claro: auxiliar e
facilitar as tarefas dos médicos. Mais tarde renomeada para M1, foi em 1990 introduzida
no Centro de Saude de Celas de Coimbra e permitia que 0s utentes tivessem um processo
clinico eletronico. Nos anos seguintes a equipa cresceu e aplicacdo evoluiu, passando a
suportar mais modulos, tal como o de enfermagem.

Recentemente, o software M1 ja chegou a mercados de varios paises como Angola, Cabo-
Verde e Brasil, mas é no setor privado do mercado nacional que atualmente se encontra
asua maior fatia de clientes. Alguns deles sdo: Grupo Luz Saude, Grupo Lusiadas e Grupo
Sanfil. Conta agora com varios médulos (Figura 1) que respondem as necessidades, ndo
sO dos profissionais e auxiliares de saude, como também do pessoal administrativo.

Modulos M1

: § 4 n

: @ 12 > | +

Consulta Enfermagem Administrativo Bloco Operatdrio Internarmento Urgéncia

Q2 — i g

Saude Ocupacional Farmdcia e Stocks Fisioterapia Mutricdo Gestio Configuracio

Figura 1 - Mddulos do M1, MedicineOne
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O M1 faculta ainda uma aplicagao “M1 Handy” disponivel para Android e iOS.

Existem alguns competidores tais como: SPMS com o software SClinico, mas que tem a
sua operacdo no Servigo Nacional de Saude; Glintt também com software para hospitais
e clinicas [44].

J4

A missdo da empresa é “ajudar os profissionais de salde a atingirem o0 seu maximo
potencial na prestacdo de cuidados e apoiar as pessoas na melhoria da sua qualidade de
vida” [19] e visa ser uma referéncia no desenvolvimento de software inteligente para a
area da saude.

1.2 Racionaliza¢ao da proposta

A proposta de estagio foi feita no sentido de melhorar um processo realizado pelos
profissionais de salde. Devido ao crescente contacto que estes profissionais tém com os
softwares de apoio a sua acdo, sdo variados os pontos que podem ser melhorados a medida
que avanca a tecnologia.

Assim, no caso da MedicineOne, foi inicialmente proposto um desenvolvimento visando
um dos processos realizados aquando do internamento do doente: registo de escalas de
avaliagdo do estado de salde.

O estado de saude de um doente que se encontra internado € monitorizado pelas equipas
de enfermagem constantemente e registadas algumas avaliagdes, sdo elas: risco de queda;
risco de formacé&o de Ulcera por pressdo; avaliacdo da dor em doentes ndo comunicantes;
avaliacdo do nivel de dependéncia do doente. Era objetivo simplificar a acdo de registo
das avaliacdes de monitorizacgéo clinica, permitindo que o enfermeiro o fizesse recorrendo
apenas a um ditado em linguagem natural.

No entanto, numa perspetiva de negdcio, a empresa decidiu focar-se num processo
diferente, mais prioritario, 0 que resultou numa pequena alteracdo da area de acdo em
relagdo ao inicialmente previsto (Seccdo 3.4).

Assim, a proposta final deste estagio evoluiu para o seguimento de uma acdo médica
realizada aquando de uma consulta: o registo da anamnese.

A anamnese é a primeira etapa de uma entrevista médica, que visa 0 registo de
informagdes sobre o doente, as suas queixas e 0 seu histdrico de saude. Este registo é
fundamental para guiar o diagnostico médico e, posteriormente, o seu plano de tratamento
[36].

Estas anotagdes clinicas sdo feitas utilizando um método designado pelo acrénimo SOAP
[25], que denota as seguintes categorias:

e Subjetivo — inclui os motivos de consulta, 0s sintomas, queixas e sentimentos;

e Objetivo — contém informacdes factuais como os resultados de exames e
medicdes;

e Avaliacdo — deve integrar a avaliagdo que o medico faz dos problemas da pessoa
identificados na consulta;

e Plano — anexa o plano de intervencdo acordado entre médico e doente, 0s
procedimentos realizados/propostos e a terapéutica.

Este ato é efetuado sempre que ocorre uma consulta e os registos efetuados séo guardados
no software designado. No entanto, principalmente no campo “Subjetivo”, estes registos
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sdo feitos em texto livre tornando dificil e moroso, por exemplo, fazer um sumario dos
sintomas e queixas do doente. Além disto, € uma agdo que consome tempo de consulta,
reduzindo o tempo de interacio com o doente [33]. E apresentado um exemplo de um
registo SOAP feito usando o software M1 na Figura 2.

" ANA \/

46 - JOANA V.

N°processo 4 Sexo e Nebeneficiario
Data nasc 43 a Sistemna saide Meédis - SNS - Méd Telefones

A doente sente cansaco, dores de cabega e
alguma ansiedade. Episddios de patologia abertos Episddios de patologia deste contaco

TOSSE (7862 » ESTADO DE ANSIEDADE NAO ESPECIFICADO (30000

Tensdo arterial normal 14/7. Muito nervosa e - 2 ~N . <
palida.

A Cefaleia (7840)
ESTADO DE ANSIEDADE NAO ESPECIFICADO
(3000)

3241 ABCESSO INTRA-RAQUIDIANO ABCESSO INTRA-RAQUIDIANO
Principio de esgotamento

Prescrigao de ansiolitico
Descanso, dormir pelo menos 7h

Figura 2 - Exemplo de um registo SOAP no software M1

1.3 Proposta de estagio e objetivos

O objetivo deste estagio passa por anotar os textos clinicos registados durante uma
consulta por um médico usando o meétodo SOAP, em especifico as componentes:

e Subjetivo — identificando cddigos SNOMED CT referentes as patologias do
doente;

e Objetivo — identificando resultados de medicGes e biometrias (ver lista completa
no Apéndice B).

Apenas estas componentes “S” e “O” sdo alvo do trabalho, visto que o processamento de
todos os campos iria implicar uma complexidade e tempo de desenvolvimento demasiado
elevados, tendo em conta a duragdo do estagio.

Também como objetivo é previsto o desenvolvimento de uma aplicagdo para dispositivos
moveis iI0S (mantendo o seguimento da proposta inicial), como prova de conceito e que
permita integrar os registos SOAP e o0 servico de anotagéo.

Esta aplicacdo deve possibilitar aos médicos o preenchimento dos registos através de um
ditado, reconhecendo o que foi dito recorrendo a mecanismos de speech-to-text. Depois
de registados os textos clinicos, serdo anotados segundo a tipologia do seu campo (ver
acima).

SNOMED CT, por extenso Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms, (ou
apenas SNOMED) é uma colecéo de terminologias clinicas representadas por codigos,
que permite traduzir ndo s6 patologias e procedimentos (entre outros), mas também
relacGes entre 0s conceitos [53].
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A Figura 3 mostra o exemplo de um codigo referente a uma patologia, decomposto em
componentes relacionados, também eles representados por codigos.

TESTO004
Viral pneumonia (disorder)

L,

312342009
Infective pneumonia (disorder)

312134000
Viral lower respiratory infection (disorder)

.»ﬁssasaca.‘ \‘\ > 39507008
Qinding site (aftribute) J Lung structure (body structure)

ﬁmara-:ca \ TOT406003

’ @ssumated morphology (attribute) _j ’ Inflammation and conselidation (morphologic abnormality)
> ﬂ?: 135005 \ > 441552004
Eatnological process (attribute) _j Infectious process (qualifier value)

. fz_‘ﬁﬂ."SC 03 N 48872002
Causative agent (attribute) ’ Virus (organism)
\\M _//

Figura 3 - Exemplo dos cédigos relacionados a uma patologia gerado a partir da ferramenta online SNOMED
CT Browser

A introducdo destes cddigos nos registos eletronicos “facilita a estruturacdo e a
interoperabilidade entre sistemas de informacé&o e permite a codificacdo, armazenamento,
troca e agregacao de dados” (SNOMED CT E Interoperabilidade Semantica Nos Sistemas
de Informacdo Da Saude, 2014 [49]), dai os motivos da sua introducdo.

Como as areas do SOAP sdo registos em texto livre, € expectavel que a sua analise e
anotacdo seja feita recorrendo a mecanismos de processamento de linguagem natural ou
(usando a designagdo mais comum) em inglés — Natural Language Processing, termo
referenciado pela sigla NLP.

Em suma, como resultado do estagio deve ser desenvolvida uma app para iOS que permita
aos médicos, durante a anamnese, fazer registos clinicos através de ditado usando o
método SOAP, para que depois sejam processados e anotados.

1.4 Aplicagao iOS

Dado que foi objetivo desenvolver uma aplicacéo para iOS faz sentido entender a razéo
desta escolha por parte da empresa.

Os motivos apresentados sdo simples, dado que o desenvolvimento esta integrado no
contexto de estagio, ndo iria haver tempo para desenvolver uma aplicacdo para ambas as
plataformas usadas pela empresa: Android e iOS. Assim, o objetivo segue a tecnologia
priorizada internamente na empresa: iOS.

Também o motivo de escolher um dispositivo mével tem a ver com o facto de, ao
contrario de alguns computadores, terem incluido um microfone e por isso possibilitarem
0 uso do audio captado para processamento de ditado.
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1.5 Estrutura do documento

Tendo em conta a introducdo inicial, contextualizacdo da proposta de estagio e objetivos,
seguem-se 0s restantes capitulos, estruturados da seguinte forma:

Capitulo 2 apresenta os softwares existentes no mercado que vao de encontro aos
objetivos e justifica o desenvolvimento de um novo produto. Tendo como partida
0s mecanismos de NLP que estdo na base dos softwares anteriormente descritos,
é analisado o funcionamento desta tecnologia e comparados servicos/bibliotecas
que podem ser utilizados para integrar a solucdo a desenvolver;

Capitulo 3 descreve a metodologia usada durante o desenvolvimento, bem como
as ferramentas e linguagens de programacdo usadas. Também nele é inserida a
calendarizacdo expectavel para o decorrer do estagio;

Capitulo 4 especifica as user stories e requisitos funcionais/nao funcionais;

Capitulo 5 contém uma andlise de riscos inerentes ao trabalho, bem como as
medidas de contingéncia caso um dos riscos identificados ocorra. Inclui também
um ensaio sobre a dimensdo critica do sistema visto ser um sistema de uso em
ambiente clinico;

Capitulo 6 tem a definicdo da arquitetura inicial, descrevendo os componentes do
sistema a desenvolver. Ainda neste capitulo é feita um estudo sobre qual dos
servicos cloud sera usado para fazer o reconhecimento de codigos SNOMED e
também para tradug@o dos textos do campo “subjetivo”;

Capitulo 7 descreve o processo de desenvolvimento da backend, dos varios
componentes de processamento incluindo o treino dos modelos usados para
reconhecimento de entidades, mecanismos de autenticacdo, disponibilizacdo da
API e testes @ mesma;

Capitulo 8 mostra o desenvolvimento da frontend composta pela aplicacdo. S&o
introduzidos os mockups elaborados pela empresa, os detalhes da implementacéo
destacando a componente de ditado e os ecras resultantes;

Capitulo 9 tem novamente a definicdo da arquitetura mas desta vez refletindo as
mudancas implementadas durante o desenvolvimento. E feita ainda a validagdo
dos requisitos e abordados objetivos no caso de uma futura continuacdo do
trabalho;

Capitulo 10 conclui o documento e conta com as reflexdes sobre a calendarizagdo
prevista, o trabalho realizado e a aprendizagem adquirida.



Capitulo 2
Estado da arte

Neste capitulo sdo apresentadas algumas das tecnologias que podem ser usadas no &mbito
da proposta de estagio.

Numa primeira seccdo vao ser analisadas aplicacfes de NLP na &rea da salde, mais
especificamente as que na atualidade se aproximam do objetivo da proposta. Na segunda
seccao explica-se brevemente o que é e qual a tecnologia que permite o0 processamento
de linguagem natural. Nas trés sec¢des seguintes sdo enunciados servigos e recursos de
programacéo que permitem fazer NLP, bem como as suas funcionalidades, vantagens e
precos: a terceira seccdo aborda servicos cloud genéricos, a quarta seccdo as principais
bibliotecas e a quinta solugdes que estejam direcionadas para a &rea da satde. As restantes
seccOes abordam os servigos de suporte que poderdo vir a ser usados: servicos de speech-
to-text, traducdo e backend.

2.1 NLP na area da saude

Cada vez mais os profissionais de salde passam uma grande parte do seu tempo a fazer
registos sobre os doentes. Com isto advém uma acrescida dificuldade de fazé-lo em tempo
atil (o tempo de consulta € um exemplo) e cada vez é necessaria mais informagéo e maior
detalhe, para que resulte um melhor diagndstico.

Para tentar colmatar estes aspetos e ajudar os profissionais, progressivamente sdo usadas
mais tecnologias, como a Inteligéncia Artificial (Al), em vérios campos da salde. Seja
para melhorar a rapidez e precisdo de diagnostico — com aplicagdes tais como a anélise
de estudos clinicos, imagens médicas para a dete¢do de anomalias como cancros ou outras
patologias [29] — mas também para facilitar os processos de registo.

Com o foco de melhorar os sistemas de registos eletronicos dos pacientes (EHR) cada vez
mais sdo aplicadas as técnicas de Machine Learning (ML) e Natural Language
Processing (NLP), areas da Inteligéncia Artificial, nomeadamente para auxiliar na escrita
e analise de textos clinicos.

Atualmente ja existem varios softwares ou servicos usados em ambiente clinico que
aplicam estas tecnologias para auxilio nesta tarefa, na sua maioria noutros paises como
0s Estados Unidos da América. Ja “em Portugal ¢ um tema relevante e que assume uma
importancia, cada vez maior, no setor da satde” (SPMS, Inteligéncia Artificial Na Saude,
2019 [27]). S&o exemplos desses softwares:

e 3M M*Modal [11], G2 Speech [13], Nextgen Healthcare [18], Nuance Dragon
Medical [32] tém func¢des de preenchimento de registos médicos usando a voz;

e Suki Al [51] que € um assistente virtual ao qual o médico pode pedir a criacdo de
notas clinicas e dita-las, com a capacidade de identificar codigos ICD-10;
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e S10 Al [46] e DeepScribe [15] que traduzem a conversa entre médico e paciente
nos varios termos usados (seja sintomas, patologias ou tratamentos) também
permitindo identificar codigos clinicos como SNOMED ou ICD-10.

No entanto, estas solugdes estdo pensadas para 0 mercado americano, ndo integram com
0s sistemas de registo eletronico portugueses, nem suportam a lingua portuguesa. Ha, por
isso, interesse em desenvolver sistemas adaptados as nossas necessidades.

2.2 NLP - Breve explicacao

Na seccdo anterior foram dados exemplos de vérias aplicacGes no setor da salde que
permitem andlise de notas clinicas (tal como o que se pretende fazer no decorrer do
estagio) e todas estas tém na sua base NLP. Deste modo, passa-se a introduzir esta
tecnologia.

NLP ¢é a tentativa de, através de texto, inferir algo sobre este, tal como classificar os
assuntos abordados, reconhecer as entidades presentes ou o sentimento implicito (tom
positivo ou negativo). Ou seja, € a possibilidade de um sistema entender o significado das
palavras no texto e relaciona-las, tal como um humano faz. Para encontrarmos alguma
relacdo entre as palavras temos de conseguir fazer uma anélise seméntica, baseada no
significado e contexto em que estdo inseridas. No contexto das formacGes efetuadas na
Pluralsight, a Figura 4 representa tipos de operacdes que podem ser efetuadas usando
NLP e a Figura 5 representa anotagdes resultado da operagdo de extracao de entidades.

= —=o o =
Classification model Entity extraction Sentiment analysis

Use a classification model An entity extraction A sentiment analysis

to analyze text data and model can be used to model can be used to
return a list of categories inspect text data for inspect text data and
that apply to the text known entities referenced identify the prevailing
found in the data. in the data and label emotional opinion

those entities in the text. within it.

Figura 4 - NLP on Google Cloud, Pluralsight [24]

Ji_m works for the United Nations in New York, New York.

He started there on January 1st, 2019

Figura 5 - Analysing text with Amazon Comprehend, Pluralsight [39]
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NLP é uma componente da Inteligéncia Artificial que terd comecado a ser estudada depois
da segunda guerra mundial, visto que se sentiu uma necessidade de automatizar o
processo de traducdo [38]. No entanto, esta tarefa provou-se mais complicada do que
parecia, pois as traducgdes literais ndo faziam sentido gramaticamente. Até aos anos 90, a
area teve um crescimento moderado e eram usados principalmente modelos estatisticos
para representar as ocorréncias de palavras num contexto.

Em 2001 foi proposto o primeiro modelo que recorria a deep learning (area de ML que
se foca na aprendizagem auténoma através de grandes quantidades de dados) e que usava
redes neuronais e a area comecou a evoluir rapidamente [16]. Isto porque deixou de ser
necessario indicar ao computador quais as carateristicas dos dados a ter em conta
(features), pois este descobre-as a partir da rede neuronal.

Ao longo da tltima década, estes modelos foram-se aperfeicoando e surgiram aplicaces
que usamos no dia a dia como o Google Translate ou a Apple Siri. E também esta
evolucdo que permite 0 seu uso noutras areas, como a medicina, permitindo oferecer
novos servicos, contribuindo para melhorar a qualidade de vida dos utentes [28].

Redes neuronais

As redes neuronais, tal como o nome indica, sdo compostas por varios elementos
(neurdnios) que nada mais sdo que funcdes matematicas, como por exemplo: uma
transformag&o (uma funcéo que devolve o somatorio dos produtos entre as varidveis de
input e um peso) e uma funcdo de ativacdo (uma fungédo nédo linear que, por exemplo,
devolve zero no caso do seu input ser negativo e um no caso de ser positivo). Estes
elementos podem ter ligacOes entre si e, juntos, podem ser dispostos em camadas.

Neural Networks
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Figura 6 — Natural Language Processing with PyTorch, Pluralsight [43]

Um modelo é uma rede neuronal, a qual podemos passar inputs e receber uma
classificagcdo, que pode ser de varios tipos: binaria no caso de querermos classificar
pertenca; um vetor no caso de querermos classificar segundo um conjunto de rotulos.

Por exemplo, classificar um livro segundo as categorias [“agdo”, “romance”, “fantasia”]
iria resultar num vetor com uma probabilidade para cada uma destas categorias.
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Vemos um modelo como uma funcao black-box, ou seja, do nosso ponto de vista apenas
sdo relevantes os dados de entrada/saida e ndo o seu funcionamento interno.

Fundamentalmente, existem dois passos para a implementacao e verificacdo da accuracy
de um modelo para classificar um livro segundo categorias (exemplo acima).

- Fase de treino
- Fase de teste

Em primeiro, partimos de um dataset e dividimo-lo em casos de treino e de teste. Este
passo acontece para que tenhamos um conjunto de casos que o modelo ainda “néo viu”,
de modo que nédo haja dependéncia entre a accuracy do modelo e 0s casos de teste.

Depois pegamos nos casos de treino e passamo-los pela rede neuronal, que internamente
ird fazer um processo iterativo de ajuste dos parametros dos neurdnios para tentar
aproximar as suas previsoes de uma classificacdo com as esperadas.

Training the ML-based Classifier

g — K ————————» Classification
\/ ML-based Classifier
Corpus

(IMDB reviews

with labels)

Improves model Feedback - loss
function
parameters

Figura 7 - Natural Language Processing with PyTorch, Pluralsight [43]

Esta fase de treino ndo € trivial existindo varios fatores que influenciam a capacidade de
aprendizagem (por exemplo, diferentes fungdes de ativagdo que podem ser usadas ou 0
numero de camadas escondidas).

Na fase de teste, vamos pegar na divisdo do dataset (previamente classificado como
vimos) e damo-lo como input ao modelo. Comparando a classificagdo do modelo com a
real, conseguimos ter uma ideia da sua precisao (accuracy).

Representa¢ao dos dados

Visto que as redes neuronais funcionam como funcdes, para NLP precisamos de uma
forma de representar o texto de forma numérica. Vamos ver as representagdes mais usuais
usando o exemplo: “O rapaz ganhou o jogo”. Primeiro temos de separar 0 texto nos seus
constituintes (palavras) e criar um vocabulario. Apos este processo existem varias formas
de representar as ocorréncias de uma palavra.

One-hot-encoding € uma das técnicas mais faceis de converter texto, na qual cada palavra
diferente é traduzida num vetor de booleanos com 0 mesmo tamanho que o vocabulario,
no qual apenas a palavra a representar esta ativa. No exemplo, temos um vocabulério que
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pode ser um vetor com cada palavra [ rapaz”, “ganhou”, “jogo”], a representacdo da
palavra “rapaz” seria [0,1,0,0] e a frase seria uma matriz composta pelos varios vetores.
Esta forma, apesar de simples, introduz um problema de armazenamento, visto que temos
uma matriz com varios valores zero que tém que ser representados.

Bag-of-words € uma forma de representacdo que visa melhorar o problema da forma
anterior, usando a frequéncia ou a ocorréncia de uma palavra para a representar. No
exemplo, o vocabulario poderia ser representado da mesma forma por um vetor e a frase
seria representada também por um unico vetor com as frequéncias [2,1,1,1]. Apesar de
melhorar o problema de armazenamento, o vetor tem o0 mesmo tamanho que o vocabulario
e perdemos a nocdo de sequéncia temporal. Em ambas as representacfes, também nao
conseguimos inferir quaisquer relacdes entre as palavras no vocabulério.

Word embeddings é uma forma de representacdo que tem em vista a relacdo entre as
palavras e para isto sdo usados pontos no espaco. Este espaco pode ter varias dimensdes
correspondentes a carateristicas relacionadas com a palavra. No exemplo, se
considerarmos uma dimensao género, a palavra rapaz vai se aproximar mais de masculino
[21].

1 0 1 Género

i

Rapaz o095

Figura 8 - Exemplo da representa¢ao de uma das dimensées de Word Embeddings

Deste modo a palavra rapaz poderia ser representada no espago por um vetor, no qual a
primeira posicdo € referente a dimensao género. Assim, podemos inferir relac6es entre 0s
elementos de um vocabulario, por exemplo usando a distancia e sentido dos vetores que
ligam as palavras no espago. No caso das palavras: homem e mulher, rei e rainha — 0s
vetores de cada um dos pares serdo semelhantes.

King ]
Queen
® Man
Apple Woman

Figura 9 — Word embeddings, NLP on Google Cloud, Pluralsight [24]

Apesar de um conceito mais abstrato, esta forma de representacéo foi um grande avango
na area de NLP existindo varios modelos como: Word2vec da Google, GloVe de Stanford
e FastText do Facebook, prontos a usar e com varias dimensdes (quanto maior a
quantidade de dimensdes, melhor a performance e maior o tamanho do modelo) [31].
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Redes avangadas

Atualmente existem modelos com base em diferentes tipologias de redes neuronais para
conseguir extrair informacao do texto de forma mais precisa, tais como: redes neuronais
recorrentes (RNN), memoria longo-curto prazo (LSTM), ou o0 Google BERT.

Uma das formas de conseguirmos obter o contexto de uma frase é perceber a sequéncia
de palavas. O mesmo acontece quando se tenta completar uma frase. Por exemplo, se
tivermos a frase “Estados Unidos da ____” conseguimos perceber que a proxima palavra
sera “América”.

As RNN tentam integrar memdria para conseguir ter em conta a sequéncia, dependendo
0 input de uma camada escondida do output das anteriores. Isto tem aplicagcdes como a
classificagdo de sentimento, na qual percebemos o contexto para saber se a frase tem uma
conotacao negativa ou positiva.

No entanto, este tipo de rede sofre de memoria de curto prazo. Se utilizarmos o exemplo
“O Mike estudou nos Estados Unidos da América. [...] Ele fala  ” mesmo que
tenhamos um paragrafo conseguimos perceber que a proxima palavra sera “inglé€s”, mas
uma RNN ndo conseguird perceber. Para colmatar este facto, foram desenvolvidas as
redes LSTM, que sdo também RNN, mas tém uma arquitetura diferente que inclui um
outro pipeline (Figura 5) para a memdria de longo prazo, tal como se fosse outro valor de
input na camada escondida (camada escondida é uma abstracdo das camadas que estéo
entre a primeira e Gltima). Neste as informacdes de contexto passam entre as varias
camadas, mas sofrem menores alteracées, como se se lembrassem por mais tempo.

O BERT foi langado pela Google em 2018 para ser usado no Google Search, para
apresentar resultados de pesquisa semelhantes ao input do utilizador. E um modelo que
faz uso de redes neuronais para reconhecer o contexto e significado das frases, indo além
dos modelos anteriores dado que usa Transformers.

Estes Transformers sdo modelos de redes neuronais que conseguem ter em conta, nao sé
as palavras anteriores, mas tambem as proximas num processo paralelizado [34]. Neste
processo usa word embeddings e um mecanismo chamado attention (atengdo em
portugués), que atribui pesos diferentes a diferentes palavras que sdo consideradas mais
importantes. Por exemplo, na frase “O cdo é muito peludo” partindo da palavra “cao” a
palavra “peludo” estara fortemente relacionada tendo um peso maior comparado, por
exemplo, a palavra “muito” que ¢ mais genérica (Seguindo uma logica: pensando na
palavra “peludo” podemos logo pensar em “cdo”. Mas pensando na palavra “muito”, ndo
pensamos facilmente na palavra “c@o”. O peso da atengdo varia desta forma).

Esta paralelizag&o e melhor performance fez com que os transformers estejam atualmente
na base dos sistemas modernos de NLP [2]. O BERT ¢ apenas um dos sistemas pré-
treinados que usa esta tipologia de rede, sendo outros exemplos 0 GPT-2 e GPT-3.

Atualmente é usada a técnica de transfer learning, que tem por base retreinar um modelo
pré-treinado. Partimos desse modelo genérico e vamos continuar a treina-lo usando um
dataset mais especifico, o que vai melhorar a precisdo quando usado neste dominio mais
restrito.

11
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N&o obstante, existem varios servicos que disponibilizam modelos de NLP pré-treinados
alojados na cloud, os quais podem ser acedidos e integrados numa aplicagdo via uma API,
apresentando um conjunto de vantagens.

Componentes de NLP

Dado que os objetivos do trabalho tém por base as duas primeiras componentes do SOAP
(capitulo 1.3) e inerente ao tipo de contelddo destes campos, também podemaos dividir em
duas categorias os servigcos de NLP necessarios para o seu processamento:

e Componente para reconhecer codigos SNOMED;
e Componente de NLP genérico para reconhecer outras entidades.

Assim, no decorrer das proximas sec¢des vao ser apresentadas tecnologias para fazer este
processamento de modo que se possa fundar as escolhas realizadas.

2.3 Servigos de NLP na cloud

Como foi referido, treinar um modelo n&o é trivial e isso deve-se a véarios fatores. Desde
a elaboracéo das funcgdes de transformacdo e ativacdo, a sequéncia das varias camadas e
0 numero de camadas. Mas além destes, também o facto de serem necessarios dados para
treinar o modelo (quantos mais os casos de treino, melhor sera 0 modelo) e ser garantida
a qualidade dos dados, que tém de estar bem identificados (“garbage-in-garbage-out” -
0 modelo pode ter uma boa precisdo, mas se for treinado com casos incorretos é inutil).
Todas estas variaveis levam a que o processo de treinar um modelo seja um de “tentativa-
erro” muito moroso e que pode nunca vir a ser viavel [45].

Existem varias vantagens generalizadas com o uso de um servi¢o na cloud para fazer
NLP, destaca-se a de ter o modelo pré-treinado e pronto a usar. Estes servicos ja oferecem
um modelo com boa precisao, treinado a partir de um grande conjunto de dados e que vai
melhorando a medida que € usado (os dados introduzidos servem como casos de treino
para alimentar o modelo e, assim, melhora-lo). Tém ainda outras vantagens, como: maior
poder computacional dedicado a este tipo de processamento; maior capacidade de
escalonamento; custo menor a curto-prazo (visto que se poupa o investimento inicial em
hardware e tempo usado para treinar o modelo).

Agquando da escrita deste documento sdo multiplos os servi¢os na cloud que podem ser
usados para efetuar NLP. Serdo abordados os mais populares resumindo as suas
funcionalidades e destacando as suas vantagens, idiomas em que estdo disponiveis e
precos (a data de escrita).

Amazon Comprehend

O Amazon Comprehend faz parte do leque de servigos da Amazon Web Services e
permite fazer reconhecimento de entidades, classificacdo por temas, andlise de
sentimento, extracdo de frases-chave, detecdo de idioma e analise sintatica [41]. Além
disto, permite que se treine 0 modelo para reconhecer entidades personalizadas e termos
especificos.

Esta disponivel em 12 idiomas entre eles: portugués, inglés, francés, aleméo e espanhol.

12
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Quanto ao preco debitado, € medido em unidades - “unit”, equivalente a 100 carateres de
texto. Cada chamada a API é cobrada com um minimo equivalente a 3 unidades.

Tem um nivel gratuito para até 50 mil unidades de texto (5 milhdes de caracteres) por
API por més, apenas para novos clientes durante o primeiro ano (e exclui entidades e
classificacdo personalizadas). A partir dai, o prego varia consoante a funcionalidade. Com
quantas mais unidades por més se fizer o processamento, mais barato fica.

O reconhecimento de entidades e detecdo de linguagem tém precos que vao de 0.0001
USD por unidade (até 10 milhdes de unidades) a 0.000025 USD por unidade (minimo 50
milhdes de unidades). O processo de treino do modelo tem custos de 3 USD por hora.

Microsoft Azure Cognitive Services

Cognitive Service for Language é o servico homologo no ecossistema da Microsoft
Azure e permite também o reconhecimento de entidades, analise de sentimento, detecdo
de idiomas, tendo também a possibilidade de treinar o modelo para reconhecer termos
especificos [30]. Além disto, a mesma API da-nos a possibilidade de fazer um modelo de
pergunta-resposta (Util para chatbots), tem um mddulo de compreensdo de linguagem
natural, destinado a ser integrado em aplicacbes moveis e dispositivos 10T e pode
sumariar textos extraindo as frases mais relevantes.

Esta disponivel em 124 idiomas incluindo: portugués de Portugal, portugués do Brasil,
inglés do Reino Unido, inglés dos Estados Unidos, francés, aleméo e espanhol. Nem todos
os idiomas tém suporte para todos os modulos.

Na questdo monetéria, o débito é feito por “text records”, equivalentes a 1000 carateres
de texto.

Até 5 mil text records (5 milhGes de carateres) por més e até 1 hora de treino para
entidades personalizadas, o uso é gratis. A partir deste volume de dados o preco varia
consoante os moédulos a usar e, em alguns casos, o proprio volume de dados.

No caso do médulo de reconhecimento de entidades e classificacdo de texto, o preco é de
5 USD por cada 1000 unidades de texto. E o treino avancado do modelo custa 3 USD por
hora. Ja para detecdo de idiomas o preco varia entre 1 USD por 1000 unidades de texto
por més (até meio milhdo de unidades) e 0.25 USD por 1000 unidades de texto por més
(minimo 10 milhdes de unidades).

Existem ainda pacotes que juntam alguns médulos e oferecem pregos mais competitivos.

Google Cloud Natural Language

Tal como os dois servigos acima, também a Google Cloud oferece solugdes de NLP [12].
As funcionalidades sdo também semelhantes, oferecendo: anélise sintatica, analise de
entidades incluindo personalizadas, analise de sentimento e classificacdo de conteudos.

Estd disponivel em 10 idiomas: inglés, espanhol, japonés, chinés (simplificado e
tradicional), francés, alemado, italiano, coreano, portugués e russo.

O servico esta dividido em 2 APIs que oferecem diferentes funcionalidades: API Natural
Language que integra andlise sintatica, anélise de entidades, analise de sentimento e
classificagdo de conteudo; AutoML que pretende oferecer uma classificagdo mais
especifica ao treinar 0 modelo e inclui extracdo de entidades personalizada, analise de
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sentimento personalizada e classificacdo de conteldo personalizada. Sendo assim, cada
uma destas API apresenta diferentes precos.

Para a API Natural Language uma chamada com um documento até 1000 carateres conta
como unidade.

Existe um plano grétis até um limite de unidades por més, que no caso de classificacdo
de contetdo é de 30 mil unidades e nos restantes casos € de 5 mil unidades. Depois deste
volume 0s precos variam.

No caso de andlise de entidades, tem precos desde 1 USD por 1000 unidades de texto por
més (até 1 milhdo de unidades) e 0.25 USD por 1000 unidades de texto por més (minimo
5 milhdes de unidades).

J& para a APl AutoML, os pregos aplicados sdo os do servico mais abrangente de
inteligéncia artificial VertexAl. A forma de medir a utilizacdo neste servigo € um pouco
diferente das referidas até ao momento, sendo o pre¢o de operacdo baseado no hardware
negociado e nas horas de utilizagdo. A maquina mais barata na Europa tem um preco de
0.240580 USD por hora. O processo de treino tem um custo de 3.30 USD por hora.

IBM Watson

Tal como as opgdes anteriores, tambem a IBM oferece servigos cloud para processamento
de linguagem natural [55]. Com a API Natural Language Understanding conseguimos
fazer classificagcdo de contetdos, andlise de sentimento, extracdo de entidades, extragdo
de palavras-chave, relagdes entre entidades na frase e analise sintatica. Também existe a
possibilidade de criar modelos personalizados usando o Watson Knowledge Studio.

Esté disponivel em 13 linguas: incluindo o portugués.
O preco é feito em unidades, sendo que uma unidade é constituida por até 10 mil carateres.

Existem dois planos de precos: Lite e Standard. O primeiro é o plano gratis, que permite
processar até 30 mil unidades por més e ter 1 modelo de classificacdo e WKS (Watson
Knowledge Studio) gratis. Ja o segundo tem custos que vao de: 0.003 USD por chamada
(até 250 mil unidades) a 0.0002 USD por chamada (minimo de 5 milhGes de unidades).
Cada modelo de classificagdo personalizado tem um custo de 25 USD e um modelo no
WAKS custa 800 USD.

NLP Cloud

O servico NLP Cloud é uma forma de alojar e treinar modelos de NLP na cloud [1].
Podemos adequar o modelo a tarefa, visto que existem varios modelos pré-treinados. Esta
disponivel ainda um plano no qual podemos treinar o modelo ou até importar um modelo
personalizado. Podemos efetuar varias operacOes, tais como: classificacdo de texto,
analise de sentimento, analise sintatica e extracdo de palavras-chave e entidades.

As linguagens disponiveis dependem do modelo escolhido, sendo que o portugués pode
ser uma possibilidade.

O preco depende do hardware, nimero de ligacdes em simultaneo pretendidas, bem como
0 nimero de ligacBes por minuto e varia entre 29 USD e 2499 USD por més.

Existe um plano gréatis que permite apenas um pedido simultaneo e ndo tem garantias de
processamento.
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Tabela comparativa

De modo a mais facilmente comparar as diferentes alternativas de servicos de NLP na
cloud, sera apresentada uma tabela que contém a indicacdo de suporte das linguagens e
funcionalidades mais relevantes, bem como o preco.

Tabela 1 - Comparagao de soluc¢des de NLP genéricas

BT Google Cloud
el Azu_r_e Natural IBM Watson NLP Cloud
Comprehend Cognitive Lanauage
Services guag
Esta disponivel em Depende do
portugués? v v v v modelo
Permite extracdo de
entidades? 4 v v 4 4
Permite extracdo de
palavras-chave? v v v v v
Permite analise de
sentimento? v v v v v
Permite treinar o
modelo para reconhecer
entidades e contetido v v v v v
personalizados?
4
. 4 4 24
Tem um servigo A Text Healthcare IBM Wat
adaptado ao vocabulério mazon ex Natural atson )4
médico? Compr_ehend analytics for Language An_nc_)tator for
Medical health Clinical Data
API
Plano gratis
3USD (Limite 1
FIEED PR IR TED G 3USD (Gratis a 3,30 USD modelo) Gratis
modelo por hora primeira ' Plano pago —
hora) 800 USD por
més
Considerando 5 mil chamadas por més, cada chamada com mil carateres
Diferente
Preco para fazer =5USD " " - Y
extracio de entidades (Grtis 10 més) Gratis Gratis Gratis mr?:ercljtizse
Preco para fazer Diferente
extracdo de entidades =25USD Gratis ?/g??onsdfzr;:)ergse Grétis meétrica de
personalizadas medida
Considerando 10 mil chamadas por més, cada chamada com mil carateres
Preco para fazer Diferente
extracio de entidades =10 USD =10 USD =10 USD Griétis mrf;t‘erg;g:e
Preco para fazer Diferente
extragdo de entidades =50 USD =50 USD Dgpgndente it Gratis métrica de
. varios fatores :
personalizadas medida
Considerando 50 mil chamadas por més, cada chamada com mil carateres
Preco para fazer DI
goparata =50 USD =50 USD =50 USD =150USD  métrica de
extracdo de entidades medida
Preco para fazer Dependente de Diferente
extracdo de entidades =250 USD =50 USD =P =950 USD métrica de
. vérios fatores -
personalizadas medida

Considerando 5 milhdes de chamadas por més, cada chamada com mil carateres
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Diferente
Preco para fazer =2500USD  =1500USD =~ =2500USD = =5000USD  métricade
extracdo de entidades ;
medida
Preco para fazer Diferente

Dependente de

extracdo de entidades =25000 USD @ =25000 USD . = 5800 USD métrica de
. varios fatores :
personalizadas medida
Conclusdes

Através da analise da tabela anterior (Tabela 1) é percetivel que todas as solugdes tém
funcionalidades em comum, destacando-se a de extracéo de entidades personalizadas.

Quanto ao servi¢o NLP Cloud pode ser definido como um PaaS visto que serve para alojar
e treinar modelos e o preco é definido pelo hardware a utilizar. Dos restantes servicos, a
Microsoft e a IBM tém as solugGes gratuitas mais interessantes. No entanto, no caso de
se ultrapassar o limite do plano grétis, o panorama altera-se sendo que a solucdo da IBM
€ a mais cara por chamada e as da Amazon e da Microsoft sdo semelhantes em termos de
preco.

Também o tamanho de cada chamada pode influenciar o preco da solucdo, visto que as
unidades de medida de uma chamada séo diferentes:

e Amazon - 1 unidade = até 100 carateres

e Microsoft — 1 unidade = até 1.000 carateres
e Google — 1 unidade = até 1.000 carateres

e IBM — 1 unidade = até 10.000 carateres

Os servicos distinguem-se pelo volume de dados que conseguem processar de uma sé
vez. No caso de termos chamadas com um pequeno volume de dados (constantemente
menores que 1000 carateres) o servico da Amazon pode ser 0 mais em conta. Se ao inves,
forem consideradas chamadas com um grande volume de dados (constantemente maiores
que 1.000 carateres e até 10.000) o servico da IBM sera mais vantajoso.

2.4 Bibliotecas de NLP

Apesar das vantagens de usar um servigo da cloud, no caso de aplicagcGes mais especificas
Ou com outros requisitos de seguranga (visto que usando um servico na cloud temos de
enviar pedidos para um provedor externo), podem ser usadas bibliotecas.

A grande vantagem desta abordagem é a possibilidade de configurar as camadas das redes
neuronais e treina-las permitindo obter uma solugdo a medida das necessidades. Também
existem vantagens de rapidez no desenvolvimento quando comparado a criagdo de uma
rede neuronal “do zero”. Partindo de modelos pré-treinados (transfer learning), estes ja
reconhecem linguagem natural por vezes em varias linguas (havendo também modelos
dedicados a vocabularios especificos), sem ter de se perder tempo a treinar e fornecer
casos de teste.

J& quando comparados a um servico cloud a conveniéncia, escalabilidade e pregos
(especialmente tendo em conta o hardware necessario para o processamento de NLP e
treino da rede neuronal) sdo algumas carateristicas que pesam aguando da sua escolha
face a uma abordagem deste tipo.
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N&o obstante, visto serem uma op¢ao viavel, serdo apresentadas algumas bibliotecas de
NLP.

NLTK

Natural Language Toolkit (NLTK) é uma biblioteca open-source que tem em vista
fornecer ferramentas para o processamento de linguagem natural. Conta com funcdes para
“tokenization, stemming, tagging, parsing”, as quais podem ser juntas num pipeline e
assim fazer processamento mais avangado.

Apesar da sua facilidade de uso, 0 NLTK fornece apenas algumas fungdes, sendo voltado
para a aprendizagem em contexto académico ao invés de um ambiente de produg&o.

SpaCy

SpaCy é outra biblioteca open-source para NLP, mas é bastante mais avangada, contando
pipelines treinados para varias linguagens e suporte para GPU (0 que acelera bastante o
processamento).

E uma ferramenta poderosa visto que permite com facilidade partir de um modelo pré-
treinado, como por exemplo o BERT, treina-lo para vocabulério especifico e fazer
extracdo de entidades, classificacdo ou outras opera¢Ges mais avancadas.

Spark NLP

Spark NLP ¢é a biblioteca de NLP mais usada em ambiente de producéo, sendo também
open-source e contando com varias linguagens. Uma das suas vantagens € ser altamente
escalavel, visto que foi construida tendo por base o Apache Spark. Permite a partida fazer
varias operacfes como classificacdo de sentimento, extracdo de entidades, detecdo de
linguagem e geracéo de texto.

Além disto tem um modulo dedicado a NLP para a area da salide — Spark NLP for
Healthcare - que permite reconhecer por exemplo, medicagdes e patologias no texto. No
entanto, este € um modulo pago por subscricgao.

2.5 Servicos de NLP adaptados ao vocabulario médico

Ao passo que 0s servigos anteriores sdo genéricos, permitindo multiplas funcionalidades,
também existem servicos adaptados a necessidades especificas. Visto que um dos
objetivos é extrair do didlogo as queixas e respetivos cdédigos SNOMED, ndo é
justificavel de um ponto de vista de negocio estar a treinar um modelo para responder a
esta necessidade quando ja existem estes servicos e bibliotecas de NLP ajustados ao
vocabulario médico. Além disso, estes servicos garantem um maior nivel de privacidade
dos dados. Seréo apresentados os principais concorrentes.

Amazon Comprehend Medical

Existe uma versdo do servico Amazon Comprehend - “Comprehend Medical” que esta
adaptada ao vocabulario médico e permite extrair automaticamente sintomas, patologias,
medicacgdes e tratamentos [20]. Garante também que os dados que passam pelo servico
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ndo sdo usados para melhorar outros modelos (algo que ndo é garantido pelo servico
normal).

Este servico tem também um nivel gratuito para até 85 mil unidades de texto (sendo que
100 carateres = 1 unidade) durante o primeiro més de utilizacdo. A partir dai, o preco
varia consoante a API a utilizar. Até 1 milh&o de unidades o prec¢o vai de 0.00025 a 0.01
USD por unidade, sendo que para extrair codigos SNOMED sera de 0.0075 USD.

No entanto, este servigco ndo esta disponivel para o idioma portugués (apenas para inglés).

Azure Text Analytics for health

Um dos modulos do servigo Text Analytics - “Text analytics for health” compara-Se ao
“Comprehend Medical” na medida em que permite identificar medicagdes, diagnosticos,
sintomas, entre outros. Esta disponivel em 7 idiomas dos quais o portugués, ainda que o
modelo desta linguagem esteja em preview e ndo deva ser usado num ambiente de
producao.

Até 5 mil chamadas por més ndo tem custos, a partir dai tem pregos desde 25 USD por
1000 unidades de texto por més (até meio milhdo de unidades).

Google Cloud Healthcare Natural Language API

Também a Google Cloud tem uma API adaptada ao vocabulario médico — “API
Healthcare Natural Language” [26], disponivel apenas em inglés. Os precos desta sao
medidos usando multiplos de 100 face ao numero de carateres de um pedido, sendo que
por 1000 carateres € cobrado 0.10 USD. Por exemplo, uma solicitagdo com 800 carateres
tem um preco de 0.08 USD. Os primeiros 2500 pedidos séo gratis.

Né&o esta disponivel fora dos Estados Unidos da América.

IBM Watson Annotator for Clinical Data

Este & um dos moédulos do servico “Watson Health” e permite detetar no texto os
problemas de salde mais pertinentes, medica¢des, procedimentos médicos além de
cddigos clinicos como SNOMED.

Para ser usado tem planos feitos a medida dos clientes, dependendo dos modulos a incluir
e na capacidade de processamento.

Spark NLP for Healthcare

Tal como visto acima, esta € um mddulo da biblioteca do Spark NLP que permite fazer
reconhecimento de entidades clinicas, tais como medicaces, respetiva frequéncia de
toma e dosagem, além de identificar cddigos clinicos como SNOMED.

A sua utilizacdo requer um cluster Apache Spark pode ser alojado num servidor proprio
(desde que tenhamos o hardware necessario) ou em alternativa na cloud numa méaquina
virtual em plataformas como o Azure ou AWS. E necessaria uma licenca para poder usar
este modulo.
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Tabela Comparativa

Na Tabela 2 serdo comparadas as solucGes encontradas em relacdo as suas
funcionalidades, mas também aos precos que cobram.

Tabela 2 - Comparagao de solugdes de NLP com funcdes de anotacao

Google Cloud
Amazon Azure_Text SleplTes IBM Watson Spark NLP for
Comprehend Analytics for Natural Annotator for Healthcare
Medical health Clinical Data
Language API
Tipo de servico Cloud Cloud Cloud Cloud Biblioteca
i <
Esté4 disponivel em &
portugués? X Model_o em X X Alguns modelos
preview
Permite detecdo de
codigos 4 < 24 < <
SNOMED?
Garantias de
privacidade dos & & 24 & N4o se aplica
dados?

Considerando 50 mil chamadas por més, cada chamada com quinhentos carateres

Depende do
Preco para andlise hardware
is '
extraindo os = 1875 USD = 1125 USD = 2375 USD Mediante (Standard
odi orcamento Azure
cédigos SNOMED
Marketplace
= 6963 USD)
Considerando 50 mil chamadas por més, cada chamada com mil carateres
Preco para analise _
extraindo os = 3750 USD = 1125 USD = 4750 USD Mediante Igual aos pregos
orcamento acima

cédigos SNOMED

Componente para reconhecer cddigos SNOMED

De entre 0s varios servigos apresentados que permitem fazer NLP e estdo adaptados ao
vocabulario médico (Secgdo 2.5), todos eles permitem o reconhecimento de cddigos
SNOMED.

Destaca-se o0 servico Spark NLP for Healthcare que, ao invés de um servigo cloud, é uma
biblioteca.

Assim, o leque de escolha de servigos cloud reduz-se as soluces da: Amazon, Azure,
Google e IBM.

Podemos excluir a solucdo da IBM, visto que é uma solucdo a medida e os pregos desta
estdo sob orcamento. Também a Google, apesar de disponibilizar as restantes
funcionalidades do Healthcare Natural Language API, tem o vocabulario de SNOMED
restrito a pedidos a partir dos EUA “The request must also originate from the US.”
(Google, 2023, [23]).

Quanto as restantes opgdes, foi necessario avaliar a sua performance. Na tentativa de
fazer esta averiguacéo, foram conduzidos os testes descritos na Sec¢éo 6.2.
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2.6 Decisao em relagao a servicos cloud vs bibliotecas

Apds terem sido explorados tanto servicos cloud (Secgdes 2.3 e 2.5) como bibliotecas
(Seccdo 2.3) para fazer o processamento de linguagem natural, foi optado por uma
abordagem que maximize o uso de solucGes off-the-shelf (um produto comercial pronto,
ao inves de um produto personalizado como € o caso das bibliotecas) com base em
Servigos na nuvem.

Esta decisdo tomou-se tendo em conta varios aspetos:

e Existem servicos cloud que cumprem o0s requisitos pretendidos, mais
especificamente, que permitem o reconhecimento de codigos SNOMED e que
permitem a extracdo de entidades personalizadas;

e Nd&o sera necessario treinar um modelo (no caso do servi¢o de reconhecimento de
cédigos SNOMED), dispensando a recolha de dados para este treino, bem como
0 tempo que seria usado;

e Dado que é objetivo fazer uma aplicacdo prova de conceito, esta abordagem
permite a rpida implementacdo e consecutiva reducdo do time-to-market;

e A empresa MedicineOne tem preferéncia por uma solucao deste tipo, visto que
vai de encontro a sua pratica anterior.

2.7 Motores speech-to-text

Dado que o objetivo deste trabalho foi fazer uma aplicagdo que permita fazer registos
usando ditado, tornou-se necessario ter um mecanismo para converter o diadlogo para
texto, de modo a que depois fosse processado.

Era expectavel que fosse usado o motor de speech-to-text nativo dos dispositivos iOS. No
entanto, serdo exploradas algumas alternativas que também seriam viéveis de usar, sejam
elas servicos, 0s quais podem ser acedidos através de uma API tal como 0s servicos
Amazon Transcribe, Azure Speech to Text, Google Cloud Speech to Text ou Assembly
Al. Ou bibliotecas que podem ser usadas no i0S, tal como o Mozilla DeepSpeech.

Tabela Comparativa

A tabela seguinte (Tabela 3) permite comparar os mecanismos de speech-to-text quanto
as suas carateristicas e precos.

Tabela 3 - Comparagdo de solugdes speech-to-text

Azure Bepols
SFSpeechRe Amazon Cloud Mozilla
cognizer Transcribe SIZEELN 1B Speech-to- PEEEAlA DeepSpeech
Text
Text
Esta disponivel < < < < < &
em portugués?
Permite
transcricéo & 4 & 4 & &

assincrona?
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Permite X
transcrigio em 24 24 24 24 N&o em 4
tempo real? portugués
Corre
localmente no 4 D=4 X X X v
dispositivo?
2 planos:
e - Com Data
rego por - loggin
minuto Grétis 2"0530%? =001666  _ ogzg4 L?SD =0.015 USD Grétis
(transcricdo (S 20T usD T e
assincrona) minutos) - Sem Data
logging
=0.016 USD
Preco por
minuto - Igual aos =0.04166 Igual aos Igual aos -
(transcricdo em Gratis precos acima usD precos acima | pregos acima Gratis
tempo real)
Conclusdes

No contexto de empresa era expectavel que fosse usado o motor speech-to-text do iOS —
SFSpeechRecognizer da framework Speech da Apple [3]. Além de ser a prética anterior
da empresa, prende-se com o facto de estar disponivel em vérias linguas, da qual
portugués e tem a vantagem de, em alguns dispositivos, ndo requerer internet para o
processamento.

Né&o obstante, no seu emprego (registo da anamnese no processo de consulta, Secc¢do 1.2)
mostrou-se necessaria a escolha de um servico melhor adaptado ao vocabulario médico,
abordado na Seccdo 8.4.

2.8 Servicos de traducao

Dado que a maioria dos servicos cloud ndo tém suporte para a lingua portuguesa, foi
necessario traduzir o texto do inglés para portugués antes de fazer o processamento dos
cédigos SNOMED.

Com este objetivo foi usado um servico cloud para fazer a tradugéo e sdo varias as opgdes
de servicos encontrados. A semelhanca do que foi feito nas se¢fes acima, serdo aferidas
as carateristicas dos principais servigos.

Tabela Comparativa

Na Tabela 4 sdo apresentados alguns servigos de traducdo, incluindo dos principais
provedores cloud, bem como a sua capacidade de traduzir portugués, o seu cumprimento
das normas de privacidade de dados quanto ao armazenamento e uso para melhoria dos
modelos. S&o ainda comparados 0s precos relativamente ao uso dos servigos.
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Tabela 4 — Comparacao de servicos de tradugao na cloud

Azure

Amazon Cognitive Deenl. API Google Cloud II?_I\;InV\Ge:s:n
Translate Services P Translation Al guag
Translator VIR
Traduz de
portugués? v v v v v
Cumpre com as
normas de 4 4 2 %4
privacidade dos Necessario um Necessario um Apenas Deepl. Necessario um &
dados (GDPR) acordo de acordo de pAPI Pro P acordo de
tendo em conta o negocio negocio negocio
armazenamento?
Plano gratis (n° de 2 milhGes nos 500 mil
caraterges or més) primeiros 12 2 milhdes (DeepL API 500 mil 1 milh&o
P meses FREE)
Prego por milhdo Preco mediante
de carateres (fora =15USD =10 USD =20 EUR =20USD ¢

do plano gratis) orcamento

Conclusoes

Tendo em conta que o vocabulério contemplado nas traducées tem alguma especificidade,
prova-se benéfico escolher o servigo cuja traducdo seja mais satisfatdria. Além disto, pela
andlise da tabela é percetivel que as solugdes da Azure e Amazon sdo as que ficam mais
em conta e aquelas para as quais a empresa conseguiu disponibilizar um ambiente de
teste. Assim, serdo comparadas na Seccéo 6.3.

2.9 Servico de Backend

Como se entende pela analise dos servigos acima, serdo usados mais que um servico cloud
para processar um pedido (englobando servicos de traducdo, NLP e possivelmente
speech-to-text).

Assim, fazer o processamento dos sucessivos pedidos para cada um dos servigcos na
aplicacdo movel ndo é uma opcdo que faca sentido, por varios motivos:

e A aplicacdo movel teria de conhecer todas as API, bem como tratar os dados
retornados por elas e, no caso de estarem encadeadas, formaté-los para poder fazer
a proxima chamada;

e Estando mais suscetivel a quebras de rede, a aplicacdo pode perder a ligacdo entre
chamadas e ter de repetir chamadas (mais chamadas significam mais custos);

e Fazer os pedidos a partir da app movel aumenta o trafego na rede ao qual esta
ligada e acrescenta um delay a cada chamada.

Convém que se tenha uma unica APl a qual possa ser invocada e apenas receber 0s
resultados.

Também por se tratar de uma aplicagdo como prova de conceito, 0 uso de uma abordagem
serverless apresenta vérias vantagens:

e E uma forma mais réapida de implementar, quando comparada a um servidor
dedicado;
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e Permite poupar nos custos, visto que usualmente séo servicos pagos por chamada;

e O cadigo fica mais simples, visto que apenas temos func¢des que séo dedicadas ao
desempenho de uma tarefa.

Todos estes aspetos contribuem para um time-to-market mais rapido.

Tabela Comparativa

Com o objetivo de implementar fungdes serverless pode-se optar por diversos servicos
disponiveis no mercado, cujas linguagens de programacao disponiveis e pre¢os praticados
sdo comparados na Tabela 5.

Tabela 5 - Comparagao de servigos de serverless functions

Amazon Azure Google Cloud IMB Cloud Oracle Cloud
Lambda Functions Functions Functions Functions
. JS/NodeJs,
Linguagens de Pia/gs?]Zil 3:\7/;8315’?5? F'I:[;t Javascript, Go, PUITRAE L [P,
guagens - ' Pt Java, C#, Ruby, = Python, Ruby, Node, Go e
programacao Node.js, C#, Java, Python e PHP e Python Go. PHP e Rub
Python e Ruby Powershell y : y
.NET
Pl (i ¢ 1 milhdo de * 1 milh&o de * 2 milhdes de * Pedidos ¢ 2 milh&o de
anor%%as IS por pedidos pedidos pedidos ilimitados pedidos
« 400 mil GB-s « 400 mil GB-s * 400 mil GB-s « 400 mil GB-s « 400 mil GB-s
Preco por GB- =0,0000166667 =0.000016 =0.0000025 =0.000017 =0.00001417
segundo por més UsSD usD usD usD usD
Valor adicional
por milhdo de =0.20 USD =0.20 USD =0.40 USD Gratis =0.20 USD

pedidos por més

Conclusoes

Pela tabela percebe-se que os servicos disponibilizam algumas das mais populares
linguagens de programacdo [9] e ainda que as varias opcdes diferem a nivel de pre¢os nos
planos pagos, mas sdo equiparaveis no caso dos planos gratis.

Para o contexto do estagio, a escolha foi condicionada a op¢do Amazon Lambda, visto
que a infraestrutura atual da empresa ja faz uso deste mesmo servico.

2.10 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os softwares presentes no mercado que vao de
encontro aos objetivos pretendidos para o trabalho e, provando-se que nenhum destes
responde as necessidades colocadas (principalmente por ndo estarem disponiveis em
portugués), justificou-se o desenvolvimento de uma nova solucdo. De modo a entender o
funcionamento dos softwares analisados, foi introduzida a principal tecnologia que os
compbe — NLP. De seguida, foram analisados varios servigos e bibliotecas que permitem
implementar esta tecnologia, tendo em conta a finalidade pretendida (reconhecimento de
codigos SNOMED e anotagdo de biometrias).

No seguimento do capitulo foi justificada a decisdo do uso de servigos cloud, bem como
analisados os componentes acessorios que deverao ser usados para formar a solucéo final.
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Metodologia

Este capitulo pretende explicar a metodologia de trabalho usada e como foi feito o
planeamento de tarefas neste estagio. Serdo descritos: a metodologia de desenvolvimento
escolhida, acompanhada da justificacdo desta decisdo e as ferramentas utilizadas no
auxilio do desenvolvimento. O capitulo inclui ainda a calendarizacdo estimada.

3.1 Scrum

Tendo em vista que foi um projeto de software no qual se pretendia desenvolver uma
aplicacdo movel e um servico de backend, fez sentido que o desenvolvimento fosse feito
de forma iterativa, tendo envolvido o cliente (MedicineOne) neste processo para
verificagdo e validagdo. Também porque foi um produto que visava a melhoria da eficécia
de um processo (registo de notas clinicas), a usabilidade deve foi tida em conta, sendo
avaliada e melhorada.

Assim, a metodologia escolhida foi a mesma usada pela equipa de desenvolvimento da
empresa — Scrum.

Esta esta inserida na categoria das metodologias &geis, visando uma rapida e suave
resposta face a propostas de alteracdo, ou seja, consente a mudanca de alguns requisitos
durante o decorrer do desenvolvimento [47]. Dessarte permite a obtencdo de um produto
que vai mais ao encontro das expectativas do cliente.

Scrum é uma framework que define uma estrutura de desenvolvimento agil, na qual uma
iteracdo corresponde a um sprint. Os sprints tém associada uma duracéo (por exemplo de
1 més) e durante um sprint é expectavel que sejam efetuadas reunides diarias (daily
scrum) nas quais é avaliado o progresso diério e discutidos 0s proximos passos. Existem
artefactos nomeadamente: product backlog — que define as funcionalidades a serem
desenvolvidas no decorrer do projeto; sprint backlog — que define as funcionalidades a
serem desenvolvidas no decorrer do sprint. A equipa tem de ser constituida por elementos
com as fungdes: scrum master — responsavel por coordenar a equipa e garantir que o
desenvolvimento decorre consoante o planeamento; product owner — representa 0s
clientes e stakeholders assim como as suas necessidades e prioriza as funcionalidades.
No final de um sprint € feita uma reunido para rever o progresso do mesmo, assim como
planear o préximo.

Os sprints neste projeto tiveram a duracdo de 2 semanas, com reunides no final do sprint.
Os artefactos produzidos ficaram internos a empresa. Nao foram destacadas funcées visto
que a equipa apenas foi constituida pelo estagiario e orientadores.
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3.2 Ferramentas auxiliares

De modo a auxiliar a gestdo de projeto, as consequentes tarefas e o trabalho realizado
foram utilizadas algumas ferramentas descritas abaixo.

JIRA

Trata-se de um software online desenvolvido pela Atlassian [6] que possibilita fungdes
de gestdo de projeto, acompanhamento de problemas e documentacdo. E usado por
equipas de desenvolvimento de software principalmente para planear e organizar o
trabalho. Pode ser usado em equipas ageis (como Scrum e Kanban), equipas DevOps,
entre outras.

Foi ser usado no decorrer do desenvolvimento para designar as tarefas a realizar durante
0s sprints e acompanhar o estado de cada tarefa, assim como documentar 0 Seu progresso.

GIT

E um sistema de controlo de versdes, que auxilia o registo de alteracdes feitas no codigo
ao longo do tempo. Assim, permite a varios desenvolvedores trabalhar em conjunto
podendo facilmente reverter alteracdes indesejadas ou juntar codigo ao mesmo projeto
[10].

Agregado a um repositorio este mecanismo permitiu guardar o histérico de todo o
desenvolvimento, assim como o codigo-fonte.

VS Code

Editor de cddigo desenvolvido pela Microsoft que suporta multiplas linguagens,
extensdes e integracdo com o Git [54]. Foi o principal editor de cddigo durante o
desenvolvimento.

Xcode

Apresenta-se como um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) da Apple para
macOS usado para desenvolver aplicacdes para o ecossistema dessa empresa [4]. Foi
usado no desenvolvimento da aplicacdo iOS.

Postman

Ferramenta de desenvolvimento de API’s que permite executar testes enviando pedidos
HTTP e obtendo as respostas [40]. Os pedidos podem ser guardados, numa tentativa de
automatizar a testagem. Foi utilizado para efeitos de teste da API.

Jupyter Notebook

Representa um editor web que combina codigo, resultados e explicagbes num Unico
documento [42]. Foi uma ferramenta usada para avaliar num contexto pratico os servigos
cloud e bibliotecas a ser usados no decorrer do estagio.
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3.3 Linguagens de programacao

Python

Linguagem de programacéo escolhida para ser usada na construgédo da APl e conex&o aos
servigos cloud, assim como para testar em ambiente pratico as tarefas de NLP.

Esta decisdo prende-se com o facto de existir uma grande quantidade de bibliotecas para
esta linguagem: seja dos servicos da AWS (como o boto3), Azure, Google, mas também
em questdes de machine learning (com bibliotecas como NumPy, Pandas, entre outras).
Além disso, também é usada no ambito da empresa.

Swift

Para desenvolver a aplicacdo iOS foi usada a linguagem Swift. Além de ser uma
linguagem de programacdo mais moderna que Objective-C (a outra alternativa para
programacéo nativa em iOS) permite também alcancar mais performance que esta.

3.4 Calendarizacao

De modo a programar os trabalhos, foi realizada uma calendarizacdo que tenta estimar as
tarefas a realizar, permitindo que se estabelecam metas e contribuindo para uma nocéo de
progresso. Foram elaborados planeamentos para os primeiro e segundo semestres
apresentados nas subsec¢des seguinte, tendo em conta os objetivos e uma estimacao dos
mesmos. As figuras estdo presentes no Apéndice A para facilitar a leitura.

Primeiro semestre

Inicialmente, foi feita uma calendarizacdo que tinha em vista os objetivos do estagio
propostos inicialmente, apresentada na Figura 10.

Figura 10 - Calendarizacgao antes da alteragao de objetivos
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No entanto, por motivos de prioridade no negécio foram feitas alteracfes aos objetivos
da proposta (Seccdo 1.3) que alteraram ligeiramente a calendarizagdo. Estas foram
sugeridas a 6 de dezembro e, a partir desta data, o planeamento mudou ligeiramente como
se apresenta na Figura 11.

Sep. 7021 o 20m Nor, 2032 Dec. 272 a0
Mame

-I
" Lo
= L

Figura 11- Calendarizagao depois da alteragao de objetivos

Segundo semestre

A calendarizacdo para o segundo semestre foi elaborada apds a conclusdo do primeiro.
Nela foi projetado estudar e definir o restante da arquitetura, bem como as fases de
desenvolvimento e testes. Foi ainda previsto alcangar uma aplicagao funcional cumprindo
os requisitos minimos (MVP) a 21 de abril. As datas e respetivos objetivos estao refletidos
na Figura 12.

Feb, 23 Mar, 23 Apr, 23 May, 23 Jun, 23 J...
D Name
30 05 12 18 26 05 12 19 26 02 09 16 23 30 o7 14 21 28 04 il 18 25 02
10 ~ Implementar backed _
1 Treinar modelo para reconhecer campo objet. _
2 Criar funcio de backend para processar cam.. -
3 Comparar servigos de tradugée -
14 Escolher servigo de tradugdo -
5 Criar funcdo de backend para processar cam.. -
6 Criar API REST para chamar fungdes -
7 Criar autenticacdo para APl| REST -
" AP e O
12 MvP ( J
14 Implementar mudangas resuliado dos testes
16 Versdo final da aplicacio
9 Testes alfa [ ]
15 Testes beta [ ]

Figura 12 - Calendarizagao do segundo semestre

Na Seccéo 10.1 é feita a reflexdo sobre o cumprimento da calendarizagéo efetuada.



Capitulo 4
Analise de requisitos

Neste capitulo serd sintetizado o &mbito do desenvolvimento e apresentados os principais
stakeholders do problema, bem como as principais user stories e requisitos.

4.1 Ambito

Anteriormente no documento foram apresentados a proposta de estagio e o racional por
detras da mesma. Agora numa perspetiva de desenvolvimento, percebe-se que o ambito
da proposta foi o desenvolvimento de uma aplicacdo como “prova de conceito”, que
permita cumprir a premissa de: permitir ao médico durante a consulta ditar as queixas
e biometrias do paciente, para que estas sejam identificadas automaticamente.

4.2 Stakeholders

Os principais stakeholders envolvidos no processo séo:
e Meédico;
e Paciente;
e Provedores cloud;

e MedicineOne.

4.3 User stories

De modo a entender as funcionalidades requisitadas pelo cliente, vamos introduzir as user
stories. Estas estdo organizadas pela area de registo medico, segundo o método SOAP:

e Subjetivo;
e Objetivo;
e Avaliacdo;
e Plano.

De notar que 0s objetivos apenas visam 0s dois primeiros campos, tal como referido no
Capitulo 1.
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Analise de requisitos

De seguida apresentam-se as user stories relativas ao campo “subjetivo”.

Descricdo

Critérios de
aceitacéo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricao

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

US.S-1.0 : Ditar campo subjetivo

Como médico quero ditar as queixas do doente, para que sejam preenchidas no campo
“Subjetivo”.

e  Estar disponivel o mecanismo speech-to-text para que o médico possa comegar a
ditar

e Reconhecer corretamente as frases ditas, transforma-las em texto e preencher o
campo “Subjetivo”

e  Ter um dispositivo com a aplicacdo, microfone e estar ligado a internet

e Reconhecimento de termos técnicos da medicina e regionalismos
e  Apenas estar disponivel quando ligado a internet

US.S-2.0 : Reconhecer codigos SNOMED CT

Como médico quero que a aplicagdo analise o texto para que sejam reconhecidos os codigos
SNOMED CT nele presentes.

e A API de anélise de texto estar disponivel

e Identificar corretamente os codigos SNOMED CT correspondentes as queixas
presentes no texto

e  Ter um dispositivo com a aplicacdo, o campo “Subjetivo” preenchido e estar
ligado & internet

e O servigo apenas esta disponivel em inglés e o texto esta em portugués, logo tem
de haver uma traducéo

e  Oscadigos tém uma hierarquia na qual pode um cédigo pode abranger mais
queixas ou ser mais especifico. Assim, ¢é dificil encontrar o codigo pretendido.

US.S-3.0 : Remover cddigo reconhecido

Como médico quero poder remover um cédigo da lista de cédigos reconhecidos para que
esse codigo ndo seja associado ao registo.

e Ao remover um cédigo, este desaparece da lista

e Ter alista de cddigos identificados

US.S-4.0 : Editar codigo reconhecido

Como médico quero poder editar um cédigo da lista de cddigos reconhecidos para que o
possa substituir por outro.

e Ao editar um cddigo, este é substituido na lista

e Ter alista de cddigos identificados

e  Os médicos ndo sabem de memoria os cédigos, logo devem ser apresentados
cddigos alternativos.
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Objetivo

A semelhanca das anteriores s&o apresentadas user stories, no entanto relativas ao campo

“objetivo”.
Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

Descricdo

Critérios de
aceitacdo

Ambiente de
testes

Detalhes
técnicos

US.O-1.0 : Ditar campo objetivo

Como médico quero ditar as biometrias do doente, para que sejam preenchidas no campo
“Objetivo”.

e  Estar disponivel o mecanismo speech-to-text para que o médico possa comegar a
ditar

e Reconhecer corretamente as frases ditas, transforma-las em texto e preencher o
campo “Objetivo”

e  Ter um dispositivo com a aplicagdo, microfone e estar ligado a internet

e Reconhecimento de nimeros, medidas e unidades
e  Apenas estar disponivel quando ligado a internet

US.O-2.0 : Reconhecer parametros das biometrias

Como médico quero que a aplicagdo analise o texto para que sejam reconhecidos o0s
parametros nele presentes.

e A API de andlise de texto estar disponivel
e Identificar corretamente os parametros presentes no texto

e  Ter um dispositivo com a aplicagiio, 0 campo “Objetivo” preenchido e estar
ligado a internet

e O servico apenas esta disponivel em inglés e o texto esta em portugués, logo tem
de haver uma traducéo

US.0-3.0 : Remover parametro reconhecido

Como médico quero poder remover um parédmetro da lista dos reconhecidos para que esse
n&o seja associado ao registo.

e Ao remover um parémetro, este desaparece da lista

e Ter alista de parametros identificados

US.O-4.0 : Editar parametro reconhecido

Como médico quero poder editar um parametro reconhecido para corrigir os dados ou
unidades nele presentes.

e Ao editar um parametro os seus dados sdo atualizados

e Ter alista de parametros identificados

e  Podemos ter dados identificados e ndo saber a que parametro correspondem
ex.120 corresponde a pressdo arterial ou ao peso?
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4.4 Requisitos funcionais

Nas tabelas abaixo serdo apresentados os requisitos funcionais priorizados segundo a
escala de MoSCoW. Para se entender melhor as iniciais utilizadas representam:

e Must have;

e Should have;

e Could have;

e Won’t have (this time).

Areade Identificacdo

- Requisito Prioridade User story
registo
S REQ.S-1.0 Ditar texto para que o campo seja preenchido M US.S-1.0
S REQ.S-2.0 Reconhecer cddigos SNOMED CT a partir do M US.S-2.0
texto
REQ.S-3.0 Visualizar quais os c6digos reconhecidos M US.S-2.0
REQ.S-4.0 Eliminar um cédigo reconhecido M US.S-3.0
REQ.S-5.0 Editar um codigo reconhecido S US.S-4.0
Areade Identificagéo - o
registo Requisito Prioridade User story
@] REQ.O-1.0 Ditar texto para que o campo seja preenchido M US.0-1.0
O REQ.O-2.0 Reconhecer a altura de um paciente M US.0-2.0
@] REQ.0-3.0 Reconhecer o peso de um paciente M USs.0-2.0
0 REQ.O-4.0 Reconhecer a frequéncia cardiaca de um M Us.0-2.0
paciente
0 REQ.O-5.0 Reconhecer a frequéncia respiratoria de um M US.0-2.0
paciente
0 REQ.0-6.0 Reconhecer a medicao de tensao arterial de um M Us.0-2.0
paciente
0 REQ.O-7.0 Reconhecer a saturagao de oxigénio de um M US.0-2.0
paciente
0 REQ.O-8.0 Reconhecer a saturacdo de didxido de carbono M Us.0-2.0
de um paciente
0 REQ.0-9.0 Reconhecer os niveis de glicémia de um M Us.0-2.0
paciente
0 REQ.0-10.0 Reconhecer a medi¢do da cintura de um M US.0-2.0
paciente
@] REQ.O-11.0 Reconhecer a medicao da anca de um paciente M US.0-2.0
0 REQ.O-12.0 Reconhecer a medicdo do perimetro cefélico de M US.0-2.0
um paciente
0 REQ.O-13.0 Reconhecer a medicdo do perimetro toracico M US.0-2.0
minimo de um paciente
0 REQ.0-14.0 Reconhecer a medicao do perimetro braquial M Us.0-2.0
de um paciente
0 REQ.O-15.0 Reconhecer medi¢@es de dinamometria de um M Us.0-2.0
paciente
] REQ.O-16.0 Reconhecer a medicéo de dor de um paciente M US.0-2.0
0 REQ.O-17.0 Reconhecer a medicao da percentagem de M US.0-2.0

massa gorda de um paciente
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o REQ.O-18.0 = Reconhecer a medicao Qa prega tricipital de um M US.0-2.0
paciente

O REQ.O-19.0 Visualizar quais os parametros reconhecidos M US.0-2.0

0 REQ.0-20.0 Eliminar um parametro reconhecido M US.0-3.0

O REQ.O-21.0 Editar um pardmetro reconhecido M US.0-4.0

4.5 Requisitos nao funcionais

Requisitos ndo funcionais sdo restricdes as quais o sistema deve obedecer, tratam
questdes de qualidade do sistema e, por isso, muitas das vezes sao chamados de atributos
de qualidade (adaptado de lan Sommerville, 2011 [50]).

Apesar de ser objetivo o desenvolvimento de uma prova de conceito, existem alguns
requisitos ndo funcionais que devem ser tomados em conta. Um requisito deste tipo afeta
varios aspetos do sistema. S&o eles:

Seguranga

A seguranga consiste na capacidade de o sistema bloquear o acesso de entidades ndo
autorizadas. Ou seja, pretendemos garantir que uma entidade ndo autenticada ndo possa
aceder a um recurso protegido. Sdo casos: 0 acesso as funcionalidades da aplicacao, bem
como aos servicos cloud através da APl REST.

Fonte Utilizador nédo autenticado
Estimulo Faz um pedido a APl REST
Artefacto API

Ambiente Operacédo normal

1. O sistema bloqueia o acesso;
Resposta 2. Devolve o erro HTTP 401 correspondente a nao
autorizacao.

Utilizador ndo autenticado ndo conseguiu aceder a um

Meétrica de resposta .
recurso protegido
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Usabilidade

A usabilidade consiste na capacidade de os utilizadores de um sistema alcangarem os seus
objetivos de forma eficaz, eficiente e que os satisfaca (adaptado de 1SO 9241-11). Desta
forma, foi objetivo fazer uma aplicacdo na qual os utilizadores possam fazer o
processamento de um campo com um minimo de 3 passos.

Fonte Utilizador autenticado

Estimulo Inicia a captacéo, dita, termina e processa.

Artefacto Aplicacéo

Ambiente Operacdo normal com acesso ao microfone concedido

1. O sistema transforma o dudio em texto;

2. O sistema envia o texto para a APl para
Resposta processamento;

3. O sistema recebe a resposta e mostra a informacao
no ecra.

O processamento de um campo apenas necessitou de trés

Meétrica de resposta . ~
interagdes.
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Riscos

Tendo em conta a natureza experimental do trabalho, existem riscos inerentes que podem
condicionar o alcance dos objetivos ou provocar mudancas no plano de trabalhos. Foi
feito um levantamento destes riscos usando um conjunto de critérios para classificar a sua
probabilidade e impacto segundo o formato:

e Risco: Descrigdo concisa e clara, que ajuda a perceber os problemas que podem
impedir o projeto de ser bem-sucedido.

e Probabilidade: Probabilidade de o risco ocorrer. Segue uma escala de 1 a 5:
1 - Probabilidade Muito Baixa;

o

o

o

o

o

lab:

@)

o

o

@)

o

2 - Probabilidade Baixa;
3 - Probabilidade Média;
4 - Probabilidade Alta;

5 - Probabilidade Muito Alta.
e Impacto: Impacto/Efeito nos objetivos caso o risco ocorra. Segue uma escala de

1- Impacto Muito Baixo;
2 - Impacto Baixo;

3 - Impacto Médio;

4 - Impacto Alto;

5 - Impacto Muito Alto.

o Consequéncias: Frase concisa que descreva de forma clara o(s) resultado(s)
negativo(s) que podem ocorrer derivados do risco.

e Ac0es: Acéo associada de modo a diminuir o impacto de um risco.

Identificagéo
RISK-1.0

RISK-2.0

Risco Prob.
Cliente efetua uma 2
alterac&o nos requisitos
Nenhum modelo para 2

reconhecer codigos
SNOMED tem uma
performance favoravel.

Impacto Consequéncias

5 Face a uma alteracdo nos
requisitos sera necessario
pesquisar, desenvolver e
documentar as alteragoes.
Consequentemente 0s
objetivos e plano de trabalhos
serdo alterados.

5 N&o seréa possivel identificar
cédigos SNOMED usando um
modelo disponivel na cloud.
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Riscos

RISK-3.0 Nenhum modelo de 2 5 N&o seré possivel traduzir os CP-2.0
traducdo tem uma textos para usar um servico
performance favoravel. de reconhecimento de cédigos
em inglés.
RISK-4.0 Custos do servigo cloud 3 4 Seréd necessario mudar de CP-3.0
sa0 insuportaveis. provedor ou treinar um
modelo offline.
RISK-5.0 Na&o existem dados para 4 4 O modelo pode ter uma fraca = CP-4.0
treinar um modelo. performance.
RISK-6.0 Um modelo 2 5 O modelo néo ira funcionar CP-5.0
personalizado néo tem como o esperado.

boa performance.

Medidas de contingéncia

De modo a prever uma agdo no caso de estes riscos impactarem o projeto foram
elaboradas medidas de contingéncia que correspondem as acdes da tabela anterior.

CP-1.0 Alteracéo dos requisitos: Face a uma alteracdo nos requisitos sera necessario
reavaliar as tarefas a realizar, bem como reajustar os objetivos. Depois de tracada uma
nova estratégia tera de se modificar o plano de trabalhos.

CP-2.0 Nenhum modelo ter performance favoravel: Se nenhum dos modelos tiver uma
performance de acordo com o esperado serd necessario reajustar as expectativas e
perceber se a performance atual, apesar de ndo 6tima, é suficiente. Caso o desempenho
ndo seja de todo satisfatorio, terd de se partir para o treino de um modelo personalizado.
Este processo, além de bastante mais moroso que uma solucao off-the-shelf, usualmente
necessita de uma grande quantidade de dados. Este processo ird provocar uma
modificacdo no plano de trabalhos, bem como nos objetivos que podem ser atingidos.

CP-3.0 Custos do servico cloud sdo insuportaveis: Se os custos de um servico cloud se
tornarem insuportéaveis, tem de se procurar uma alternativa mais barata no mercado e que
permita manter a funcionalidade. No entanto, ao mudar de provedor pode provar-se
necessario fazer um trabalho de configuracdo e até desenvolvimento adaptado a nova
solucdo, algo que ird alterar o plano de trabalhos. Se nenhuma alternativa resolver este
problema, terd que se reavaliar a estratégia de desenvolvimento para perceber se existe
possibilidade de alojar um servigo.

CP-4.0 N&o existem dados para treinar um modelo: A falta de dados para treinar um
modelo pode ser colmatada com uma geracao artificial e usando técnicas para aumento
de dados, no entanto, ndo serd a solugdo 6tima resultando num modelo menos adaptado
ao “mundo real”. Nesta abordagem, conseguir casos para geracdo é normalmente um
processo iterativo (visto que ndo se consegue obter todos os casos de uma SO vez),
podendo alterar a calendarizacéo.

CP-5.0 Um modelo personalizado ndo tem boa performance: Ao treinar um modelo
personalizado, se este ndo alcancar uma boa performance, serd necessario fazer uma
reflexdo sobre os dados, técnicas e tecnologias usadas. Uma mudanca de abordagem pode
provar-se necessaria, afetando o plano de trabalhos.
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Dimensao critica do sistema

Dada a natureza do sistema e 0 seu uso expectavel em ambiente clinico, prova-se
necessaria uma analise de quao critico sera.

Um sistema critico € “aquele cuja falha podera pér em causa vidas humanas, o ambiente,
a organizacdo para o qual opera ou levar a prejuizos financeiros” (adaptado de lan
Sommerville).

O sistema desenvolvido adequar-se-ia a esta defini¢do visto que seria usado no processo
de diagnostico de um paciente aquando de uma consulta, podendo uma falha prejudicar
o0 mesmo. No entanto, no decorrer do estagio o sistema apenas foi uma prova de conceito
para poder comprovar se 0s servicos de NLP e ditado se adequam ao caso de uso. Os
registos efetuados usando o sistema desenvolvido ndo serdo introduzidos num sistema
real. Além disso, no futuro uma integracdo com o EHR da empresa (M1) passaria a
responsabilidade critica para este sistema. Em todo o caso, 0 medico teria de confirmar
as informagdes antes de estas serem introduzidas.

O presente sistema apenas pretende agilizar o processo de registo do médico aquando de
uma consulta e ndo substitui o seu diagnostico, apenas tem a finalidade de facilitar a
introducdo de informagdes. Deste modo, podemos dizer que ndo serd um sistema critico.
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Definicao da arquitetura inicial

Ap0s terem sido apresentados 0s servicos que podem ser usados para resolver o problema
proposto, neste capitulo apresenta-se a arquitetura projetada para a solucdo. Serdo
fundamentadas algumas decisdes integrais para o desenho da arquitetura. Em continuagao
sera apresentado um diagrama discriminando os varios componentes da arquitetura. Por
fim, ira ser abordado o padréo arquitetural a usar no desenvolvimento da aplicagdo movel.

6.1 Planta da solugao

Tendo em vista os objetivos colocados, podemos ser aproximados os componentes da
solucdo (ainda que nem todas as tecnologias estejam definidas). Deste modo, serd usado
0 modelo C4 que define um conjunto hierarquico de diagramas: contexto, container,
componentes e opcionalmente codigo (ordenados do maior nivel de abstracdo para o
menor) — para aproximar uma arquitetura.

Diagrama de contexto

Aplicacao de consultas
[Aplicacéio mvel]

Utilizador
[Pessoal

Médico Pemite o registo das queixas e biometrias do
paciente durante uma consulta

Figura 13 - Diagrama de contexto

O diagrama representado pela Figura 13 tem como foco demonstrar os atores e principais
sistemas, permitindo perceber quais deles interagem diretamente com o utilizador.

37



Capitulo 6

Diagrama de containers

__________________________

Backend API
Utilizador [Cloud Service]

az chamadas a uma dnica AP1
[Pessoa] 53 . . [JSONHTTP] =

Processa as chamadas da aplicagdo. Invoca os

respefivos servigos cloud € no fim reloma a
aplicago os resultados.

Médico

Faz chamadas s AP|
[JSONHTTE]

Cloud API
[Cloud Service]

Processa o NLP e fradugdo

- DU

Figura 14 - Diagrama de containers

Descendo um grau de abstracdo, este diagrama (Figura 14) permite perceber quais 0s
principais componentes do sistema: a aplicacdo mdvel, a API de backend e os servigos
cloud usados pela backend para o processamento.

6.2 Andlise pratica dos servigos para reconhecer cédigos
SNOMED

De modo a tomar uma decisdo sobre quais 0s provedores de servigos usar para fazer o
reconhecimento de cédigos SNOMED, a performance de cada um deles foi de ser
analisada: seja o tempo de processamento ou a taxa de acerto (accuracy).

A empresa conseguiu ambientes de desenvolvimento orientados as solu¢es da Amazon
e Azure. Para saber qual delas seria a melhor escolha, no corrente caso de uso (reconhecer
cddigos SNOMED CT), foram elaborados alguns testes de modo a avaliar a precisao e
tempo de resposta de cada uma delas. Seguem-se os métodos de teste e resultados.

Dataset

De modo a avaliar a precisdo do servigo para reconhecer codigos SNOMED CT, foi
preciso algo que permitiu saber se estes codigos estdo a ser bem identificados ou néo.
Neste sentido, foi utilizado um dataset publico disponivel para descarregar em
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0209547.s002, encontrado a partir do artigo de
acesso livre “Qualitative analysis of manual annotations of clinical text with SNOMED
CT” [35] e que faz parte dos materiais de um projeto europeu “ASSESS CT” [5].

O artigo pretendia analisar as discrepancias existentes entre anotagdes de cddigos
SNOMED CT feitas por varias pessoas ou em Vvarias linguagens. Visto que estes codigos
abrangem um grande leque de conceitos, podem ser utilizados varios codigos para
descrever o mesmo problema; no entanto alguns sdo mais especificos e outros sdao mais
abrangentes. Este facto faz com que exista alguma subjetividade na forma como se atribui
um codigo SNOMED CT a uma patologia.
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O dataset contém entdo um conjunto de 60 textos clinicos para varias linguagens (exclui
0 portugués), no qual cada termo esta associado ao codigo correspondente. Apresenta-se
no formato excel, no qual cada linha corresponde a uma palavra e uma das colunas contéem
0 cddigo SNOMED CT (Figura 15).

A B C D E F G

Language Annotator IL Snippet_ID Sentence_IC  Token Chunk CODE
EN EMN1 NLO 6|Physical ] 5880003
EN EMN1 NLO 6|examination ] 5880003
EN EN1 NLD 6|revealed
EMN EMN1 MNLO 6|no
EMN EMN1 MNLO 6|signs
EMN EM1 NLO 6|of
EMN EM1 NLO 6|heart 7| 84114007
EMN EM1 NLO 6|failure 7| 84114007
EN EMN1 NLO 6|.

Figura 15 - Dataset com c6digos SNOMED CT anotados

Para o efeito de testar os servicos de anotacdo, foi feita uma restricdo a lingua inglesa e
comparado se os codigos que foram reconhecidos correspondem a um dos codigos
anotados. Deste modo, foi possivel comparar se a anotacéo feita pelo servigo se equipara
a de um anotador. Um exemplo de um destes textos seria:

“Your patient was admitted for an excision of a histologically verified malignant
melanoma on the left buttock. The tumor was excised under local anesthetic on
25.11.2009 with a safety zone of 3 cm. Additional excision of a nevus paravertebral to
the left thoracic spine a nevus on the back of the right hand proximal and ablation of
erythematosquamous plaque from the right temple.”

De notar que, tal como se pretende mostrar no artigo, a anotacdo destes codigos esta
sempre sujeita a subjetividade e 0 mesmo acontece com estes servi¢os — visto usarem
técnicas de inteligéncia artificial, a sua anotacdo sera tal qual os exemplos que foram
fornecidos para treinar o modelo.

O seu uso é plausivel neste contexto, dado que contém anotacdes de codigos feitas por
especialistas e que seriam Uteis em contexto médico. Sera apresentado qual dos servigos
se aproxima mais destas anotacdes.

Ambiente e métodos de testagem

Com o objetivo de comparar a performance de cada servico, foi usada a mesma linguagem
de programacao Python e as respetivas API. O cddigo foi feito em Jupyter Notebook.

Desde logo, foi notorio que no dataset varias palavras foram anotadas com 0 mesmo
cddigo, dado que os cadigos incluem noces de lateralidade, temporalidade, entre outros.
Também se infere que, os cddigos SNOMED CT ao estarem em constante evolucao,
poderdo existir novas entradas desde que o dataset foi produzido.

Assim, apos obtidos as classificacdes feitas pelo servico cloud, foram selecionados os
cadigos correspondentes no dataset e comparados. Nesta analise, resultaram cddigos que
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foram reconhecidos pelo servigo e ndo estavam presentes no dataset, assim como o
contréario.

De modo a poder comparar os servi¢os serdo focados os seguintes aspetos (para cada
texto clinico):

e N°de codigos bem identificados — aqueles que foram identificados pelo servico e
correspondem ao codigo anotado;

e N° de codigos errados — aqueles que foram identificados pelo servico mas nédo
correspondem ao cddigo anotado;

e N° de cddigos mal identificados — aqueles que foram identificados pelo servi¢o
mas que ndo tém anotagéo;

e N° de excertos diferentes identificados — conjunto de frases nas quais foram
identificados codigos pelo servigo;

e N°de excertos diferentes anotados — conjunto de frases nas quais foram anotados
cddigos;

e Relagéo dos excertos identificados e dos excertos anotados — 0s excertos de texto
no qual foram identificados codigos e que também tinham anotaces.

A Figura 16 procura representar visualmente as métricas usadas, sendo o diagrama de
correspondéncia referente aos aspetos de codigos e o diagrama de Venn referente aos
aspetos de excertos.

Texto clinico processado pelo .
processado p Texto clinico anotado

servico Lol Texto clinico
— processado P
Conceito A | | Codigo A Cédigo A | | Conceito A pelo servico anotado
) i, # L .
Conceito B | | Codigo Y Cadigo B | | Conceito B

Conceito C | | Codigo Y

Figura 16 - Diagrama que retrata as diferentes métricas a analisar

Também o tempo de processamento de cada um destes servigos esteve sob anélise,
medindo o intervalo de tempo desde que se invocava a APl do servico até que esta
retornava uma resposta.

Resultados

Apds terem sido executadas ambas as APl com todos os textos clinicos do dataset, foram
obtidos os resultados apresentados na tabela.

Tabela 6 - Comparagao da precisdo dos servigos Amazon Comprehend Medical e Azure Text Analytics for
health

Amazon Comprehend Medical Azure Text Analytics for health
N° de textos clinicos 60
Ne° de codigos diferentes anotados 1334
Dos excertos diferentes anotados para cada texto clinico
O servico identificou em média 89% 69%
Desvio padréo 45% 30%
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Intervalo de confianca de 95% [77.6,100] [61.4,76.6]
Dos excertos identificados pelo servigo
Percentagem dos cddigos mal

[0) [0)
identificados (95% confianga) 14£354% 13£3.29%
qdi 0,
Percentagem d:gni(i);ir:g;))s errados (95% 40 + 4.55 % 454557 %
Percentagem dos cddigos bem o o
identificados errados (95% confianca) 44£43% 41 £5.57%
Percentagem dos cédigos em comum 30 +3.8% 23 +3.29 %

com os anotados (95% confianca)

A partir dos resultados apresentados na Tabela 6 e na Figura 17 pode-se concluir que o
Amazon Comprehend Medical obtém geralmente os melhores resultados, ndo sé
classificou mais excertos como os classificou mais corretamente.

De notar que estes resultados foram obtidos usado um dataset com 60 textos clinicos, de
variados temas da medicina geral.

B0%

50%

B AWS percentagem de codigos 40%
em comum com os anotados

W Azure percentagem de codigos 30%
em comum com os anotadas
20%
10% i h |
o% | | I

DE40DE42DE44DE46DE4BENIOEN12ENI4ENIGENIS FI20 FI22 FI24 FI26 FI28 FR30FR32FR34 FR36FR3E NLO NL2 NL4 NLE NL8 SE50 SES2 SE54 SES6 SES8

Texto clinico

Figura 17 - Percentagem de c6digos em comum com o dataset anotado por texto clinico

Foi concluido entdo que a solucdo da AWS frequentemente se aproxima mais das
anotacdes feitas pelos especialistas. Também outro facto que ajuda a estes resultados € a
inclusdo de vaérias alternativas de codigos em cada excerto (para cada sdo apresentados
0s top 5 codigos SNOMED CT), o que Ihe da mais hipdteses de acertar.

Tabela 7 - Comparagdo do tempo médio demorado a completar uma chamada dos servigos Amazon
Comprehend Medical e Azure Text Analytics for health

Amazon Comprehend Medical Azure Text Analytics for health
Meédia do n° de carateres por chamada 734
Dos excertos diferentes anotados para cada texto clinico

Tempo médio demorado a completar a

chamada em segundos (95% confianca) LS8 SADECEE

O servigo escolhido para identificar os codigos SNOMED foi: Amazon Comprehend

Medical — ndo so pela sua performance, mas porque o preco é razoavel e faz parte do
leque de servicos da AWS, algo que ja é usado no contexto da empresa.
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6.3 Anadlise pratica dos servigos de traducao

Dada a escolha do servico para identificar codigos SNOMED e tendo em conta que este
apenas esta disponivel em inglés, prova-se necessario ter um servico de traducao.
Também pela natureza dos textos a traduzir, a escolha deste servigo tem que ter em conta
a sua performance neste dominio.

Neste sentido, usando os ambientes de desenvolvimento fornecidos pela empresa
anteriormente referidos, foi elaborada uma estratégia de testagem com a finalidade de
avaliar estes servicos. Seguem-se 0s métodos e resultados.

Método usado

De modo a poder fazer uma analise objetiva da performance dos servicos de traducao,
existem diferentes abordagens possiveis. No caso, foram consideradas duas hipoteses:

e Usodeum indicador de tradu¢do — BLEU é um algoritmo popular que permite
comparar a traducdo esperada (criada por um humano) e a traducdo efetuada,
tendo um bom grau de correlagdo com o que é uma boa traducdo. A aplicagdo do
algoritmo resulta numa pontuacdo de 0 a 1 na qual quanto maior a pontuacéo,
mais a traducdo se assemelha a uma tradugdo por um profissional.

No entanto, tem limitacGes como ndo conseguir perceber aspetos como fluéncia, escolha
de termos e sinbnimos (apenas compara com a tradugao esperada).

e Avaliar manualmente — Traduzir usando os varios servicos e escolher a melhor
traducdo ou classificar como uma ma traducdo. D&-nos uma percentagem na qual
um servico foi preferido em relagéo a outro. Podemos ainda analisar quais as areas
na quais um servico foi superior ao outro.

Quanto ao uso de um indicador, dado o dominio dos dados (textos clinicos), fazer uma
traducdo de referéncia iria envolver o conhecimento de termos técnicos, tanto em
portugués como em inglés. Além disso, o tempo envolvido para fazer traducdes de
referéncia seria elevado.

Assim, o método usado na andlise baseia-se numa avaliacdo manual das traducdes para
perceber se ambos 0s servicos obtiveram uma traducdo satisfatdria, se um servico foi
superior ou se nenhum alcangou um bom resultado.

Dados e ambiente de testagem

Visto que este processo de traducdo sera aplicado aos textos do campo “subjetivo” do
SOAP faz sentido que os testes fossem efetuados com exemplos reais deste campo. Para
isso, a empresa fez queries as suas bases de dados e foram extraidos cerca de 400 mil
exemplos tais como os que séo apresentados na Figura 18.

Consulta ndo programada. F, 55 anos. MC: vem mostrar TC joelho. Refere ligeiramelhoria da dor. Refere estar com sintomas gripais nomeadamente mialgias e arrepios. Estd atomar cegripe. Refere tosse seca.
Diarreia, dor abdominal defesde ontem , muito queixoso Nega febre
Requisigdo de pesquisa molecular de SARS-COV-2 por indicagdo da DRS.

Realizagdo das intervencBes: Penso a ferida traumética Aplicagdo de ligadura eldstica/rede tubular para proteg3o de penso Consulta de enfermagem no domicilio Observagdo da pele Limpeza e desinfegdo de ferida

Figura 18 - Exemplo de textos do campo "Subjetivo”
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Com a finalidade de comparar estes servicos de traducéo foi elaborado codigo Python
num Jupyter Notebook, de modo a importar os exemplos, executar 0S servigos e
selecionar qual das traducdes foi favorita (Figura 19). De notar que, para tentar manter a
imparcialidade, a ordem na qual foram apresentadas as traducdes de cada um dos servicos
foi aleatoria.

Texto 185

Original

Realizacéo das intervengbes: Tipo: Penso a lesdo aberta Observacdes do executante: Mantido tratamento

Traducao 1

Realization of interventions: Type: I think the open lesion Performer observations: Maintained treatment

Traducdo 2
Performing the interventions: Type: Open wound dressing Observations of the performer: Maintained treatment

1 2y Ambas 3 Nenhuma @

Figura 19 - Script para classificar tradugoes

Para tentar obter uma generalizacdo de qual dos servicos € melhor, foi feita uma
amostragem tomando um grau de confianga de 95% e uma margem de erro de 5%. O

. . ~ , 2 4 1-
tamanho da amostra a considerar foi entdo calculado usando a formula: Lﬁ”).

Obteve-se 384, que foi 0 numero de excertos aleatoriamente retirados do dataset.

Resultados

Ap0s execucdo do processamento e classificacdo das traducgdes produzidas pelos servicos,
tendo em conta a amostra de excertos selecionada, apresenta-se a distribuicdo de
percentagens relativas a escolha feita por meio da Figura 20.

Total

Traducao satisfatoria -
u \

Figura 20 - Distribuicao das opg¢oes escolhidas como uma tradugao satisfatoria
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Analisando este grafico (Figura 20) é percetivel que os servicos de traducdo tém uma
traducdo semelhante e satisfatoria em 58% dos casos. No entanto, o servico da AWS
destaca-se por ter tido uma traducéo preferida em 23% dos casos, enquanto 0 Azure
apenas foi favorito em 7%. Uma andlise mais profunda permitiu perceber as razGes pelas
quais um servigo foi escolhido em relagéo ao outro (Figura 21).

Nimero de casos

Total

— . = l l — — — [ - L]

Figura 21 - Razdes para a preferéncia de uma tradugao

Consoante estas raz0es destaca-se a capacidade do servigo da AWS em identificar termos,
sejam eles doencas ou intervencdes (lista completa no Apéndice C).

De entre estes, destaca-se 0 termo “penso” usado, por exemplo, no contexto “penso a
ulcera” ou “penso a ferida” é um dos termos frequentes que apenas foi identificado pelo
servigo da AWS. Ao passo que o servico do Azure traduziu muitas vezes este termo como
se fosse o presente do verbo “pensar”.

Ainda explorando os casos em que nenhuma das traducdes foi satisfatdria, percebemos
que as razdes sdo variadas: muitas vezes tém que ver com o texto a ser traduzido que tem
algumas inconsisténcias (tais como abreviaturas ou erros ortograficos) e, por isso, resulta
numa traducdo insatisfatoria por parte do servico; o ndo reconhecimento de alguns termos
por parte de ambos 0s servicos; ou ainda uma traducdo errada de algumas palavras no
contexto em que aparecem.

Em suma, resultado desta comparacéo, foi escolhido o provedor AWS para este servico
de traducdo, dado que produziu um maior nimero de traducdes satisfatdrias devido a sua
superior capacidade de reconhecer termos presentes no vocabulario dos textos clinicos.
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6.4 Modelo da arquitetura

Tendo em conta a sec¢do anterior, ao apontar a Amazon como o provedor dos servicos
cloud, pode ser agora representado um exemplo da arquitetura da solucdo. Para isto sera
usado o diagrama de componentes C4 (Figura 22).

API
Gateway

Chamada ao endpoint
Faz chamadas & AP1 g | [« do campp subjetivo. - AWS
T [JSONMTTF) o ISOMMTTP] Lambda

Chama o serviga| | Traduz os sintomas referentes
de tradugdo 08 codigas identificados

[Faz uso da libraria

D
AWS Transiate 2% 0990 SNOMED a5, Gomprehend
Medical

/subjetivo
Ena

poin]

Aplicagio de consultas
[Sofware System]

AWS
‘Comprehend

Jobjetivo
[ENdpoint]

Figura 22 - Diagrama de componentes

Este diagrama foi elaborado antes de se ter iniciado o desenvolvimento, tendo sido
alterado resultado da mudanca de provedores. E reformulado na Secgéo 9.1.

6.5 App movel - padroes arquiteturais

Também seguindo uma visao de arquitetura, ao desenvolver a aplicacdo mével, podem
ser seguidos varios modelos que dividem de forma diferente as camadas de apresentacao,
I6gica e dados. Serdo apresentadas e comparadas as diferencas entre “os 3 modelos mais
comuns” (Galuh, 2022 [22]), para no final fundamentar a escolha de um deles.

MVC

A sigla MVC significa Model View Controller e divide em 3 componentes as varias
camadas. E um modelo cléssico tendo sido formulado na década de 70, com o objetivo
de separar cédigo e tornar uma aplicagdo mais modular [48].

A componente Model trata dos dados, é nela que sdo acedidas as bases de dados e
recebidos pedidos de escrita por parte do Controller. Este ultimo tem a funcdo de
processamento de toda a I6gica e eventos resultados das agdes do utilizador na camada
View atualizando-a conforme. A camada de apresentacao é entdo a camada View, que tem
todos os componentes graficos que compdem a Ul e pode obter os dados diretamente do
Model.

Acao na Ul )
Model Escreve dados Controller e View
-Atualiza Ul

Lé dado

Figura 23 - Esquema do padrao MVC
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MVP

E um modelo que evolui do MVC com o objetivo de evitar que o Model comunique
diretamente com a View. Para isso, o componente Controller é substituido por um
Presenter, que agora vai buscar dados ao Model e também € este que 0s envia para a
camada de apresentacdo. O Presenter tem a mesma uma referéncia para a View devendo
esta relagdo ser um para um [7].

nforma de uma ac3o X
Model L &fescreve dados Presenter : View
Atualiza Ul com dados

Figura 24 - Esquema do padrao MVP

Isto permite o total desacoplamento da camada de apresenta¢ao o que permite uma maior
reutilizacéo de codigo.

MVVM

O padrdo MVVM divide as camadas em Model, View e ViewModel. A grande diferenca
é o componente ViewModel que é responsavel ndo s6 por ler e escrever dados do Model,
mas como receber atualizaces de dados (além do processamento da I6gica). Também a
View difere na medida em que é esta que referencia o ViewModel, pede a execucdo de
funcbes através de interfaces e observa as atualizacBes dos dados no ViewModel,
atualizando a Ul conforme.

L&/ escreve dados Invoca fungoes através de interfaces
. Subscreve a atualizacdes — Subscreve a atualizacfes
Model ViewModel View
Envia alualizacfes de dados W Envia alualizacdes de dados

Figura 25 - Esquema do padrao MVVM

Assim, este modelo assenta no conceito de data binding que permite a sincronizagéo de
dados entre os varios componentes. Oferece vantagens na medida em que o ViewModel
ndo tem referéncia da View, o que permite que haja a troca de Views sem que se troque o
ViewModel ou a existéncia de varias Views por ViewModel.

Conclusoes

Apesar de mais complexo, o padrdo MVVM é aquele que permite a maior separagao entre
componentes e por isso contribui para uma solu¢do mais modular, na qual o codigo esta
mais organizado. Também por estes motivos a testagem de uma aplicacdo deste tipo fica
facilitada, visto que os componentes ndo dependem necessariamente uns dos outros.

E este padréo que foi adotado para o desenvolvimento da aplicagdo maével, ndo so6 pelas
vantagens referidas, mas também porque vai de encontro a pratica da empresa.
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Este capitulo ird abordar a construcdo da backend usando os servicos escolhidos,
dedicando uma subseccédo a cada um dos componentes.

7.1 Campo “Subjetivo”

O processamento do texto referente ao campo “Subjetivo” do SOAP foi feito com recurso
ao servico AWS Comprehend Medical. Dado que 0 mesmo ndo suporta o idioma
portugués foi necessario traduzir os textos para inglés antes de os poder analisar, usando
0 servico AWS Translate, como foi referido anteriormente (Seccfes 6.2 e 6.3).

Para este efeito, foi criada uma funcdo AWS Lambda a qual ira receber os inputs, bem
como coordenar os servicos, receber os resultados do processamento e devolvé-los.

Foi utilizada a linguagem Python na versao 3.8. Sendo que esta funcédo recebe como input
um pedido HTTP, em primeiro lugar foi definido o formato dos dados do pedido como
se exemplifica na Figura 26.

[subjetivo

https:/fapl.amazonaws.com/subjetivo

Body

©

-
o
S
iy

Figura 26 - Exemplo de um pedido ao endpoint subjetivo

Atraveés da funcdo Lambda conseguimos ter acesso ao body do pedido e assim obter o
texto correspondente ao valor associado a chave “text” do JSON, com o qual vamos
passar a operar. Descrevendo em passos, as etapas seguintes serdo:

1. Chamar o servico de traducdo usando o texto como input
2. Guardar o resultado da traducao

3. Chamar o servico de reconhecimento de cddigos SNOMED usando a tradugédo
como input

4. Processar 0 JSON resultante da anterior chamada para obter a lista de sintomas
identificados

5. Traduzir cada um dos sintomas
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6. Adicionar ao JSON resultante da chamada 3 as traduc¢des dos sintomas

7. Devolver em formato JSON a traducdo do texto original, bem como os sintomas
e respetivos codigos identificados

De notar que, em qualquer um destes passos pode ocorrer um erro, sendo mais provavel
naqueles que envolvem chamadas a outros servigos. Estes erros foram previstos e tratados
adequadamente.

Foi elaborado um esquema do fluxo do processamento na notacdo BPMN presente no
Apéndice D.

Ainda acrescentar que, visto que 0s servicos usados pertencem todos ao leque de servicos
da AWS ndo € necessario usar quaisquer credenciais no cédigo da funcdo Lambda nem
aquando dos pedidos a estes servigos. Apenas tém de ser configuradas as permissoes da
funcdo Lambda para que possa usar métodos dos servigos visados.

Formato de saida

A resposta ao pedido HTTP contém no campo body um JSON onde sdo incluidas: a
resposta do servico AWS Comprehend Medical, bem como as tradugGes referentes aos
sintomas identificados. Podemos sintetizar a estrutura da seguinte forma:

"translation": "The user complains of fever and headaches.",
"codes": [
{
"ld": 1,
"Text": "fever",
"Category": "MEDICAL_CONDITION",
"Score": 0.9996768236160278,
"SNOMEDCTConcepts": [
{
"Description": "Fever (finding)",
"Code": "386661006",
"Score": 0.9277660250663757,

"Translation": "Febre (achado)"

"ld": 2,

"Text": "headaches",

"Category": "MEDICAL_CONDITION",
"Score": 0.9997434020042419,
"SNOMEDCTConcepts": [
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"Description": "Headache (finding)",
"Code": "25064002",
"Score": 0.7656606435775757,

"Translation": "Cefaleias (achado)"

Otimizagoes

Dado que cada chamada ao servico de traducdo implica um custo, optou-se por alterar um
pouco a abordagem de modo a poder diminuir o namero de chamadas a este servigo.

Foi entdo introduzida uma base de dados para que se possa ir buscar a traducdo de um
sintoma, caso ela ja tenha sido adicionada, e desta forma poupar chamadas ao servico de
traducéo.

Esta solucdo tem desvantagens do ponto de vista em que é sempre feita uma chamada a
base de dados (caso esta guarde a traducdo ou ndo) e tem o acrescentado armazenamento
das traducdes. No entanto, ao ser bastante mais barata por chamada, esta solugéo permite
reduzir custos a médio e longo prazo.

O servico de base de dados utilizado foi 0 AWS DynamoDB e durante os testes efetuados
n&o foi atingido o limite do plano gratuito que oferece 25GB e 200 milhGes de pedidos
por més.

O esquema de processamento foi reformulado para refletir estas alteracdes e esta presente
no Apéndice D.

7.2 Disponibilizacao dos endpoints

A ldgica do processamento é levada a cabo pelas fungBes Lambda, ndo obstante, é
necessario que tenhamos forma de as invocar.

Foi arquitetado usar o servico AWS API Gateway de modo a disponibilizar uma API
REST. Sendo também este um servico do leque da AWS n&o € necessario codigo para
encaminhar pedidos para a lambda, apenas associar os dois servi¢os. Na Figura 27 vemos
a configuracéo dos endpoints, bem como a associacdo com a Lambda na consola da AWS.

API Gateway Routes
"\| processar_campo_subjetivo
£33 Layers 0)
Routes g
[B)] Ari cateway
Routes for processar_SOAP Create |
Q Triggers (1) nfo
Q, Find triggers
¥ Jjobjetivo
Trigger
POST |
. API Gateway: processar_SOAP
¥ /subjetivo rr:aws:execute-apius-east-1:599319112758:fplrzijkn0/*/* subjetivo

arn:aws:execute-aj
POST APl endpoint: https://f[_____ }api.us-east-1.amazonaws.com/subjetivo
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7.3 Autenticacao

Apds criadas as funcbes lambda e disponibilizado o endpoint, o acesso fica disponivel
publicamente. Assim, para atender ao requisito de seguranca (Seccdo 4.5) é controlado o
acesso a APl usando o AWS Cognito.

Recorrendo a este servigo consegue-se integrar facilmente mecanismos de login e
implementar a gestdo de acesso aos métodos da APl Gateway através de uma user pool
na qual séo registados os utilizadores autorizados.

Esta colecdo de utilizadores foi configurada para apenas aceitar registos efetuados pelo
administrador e a autenticagdo dos utilizadores é feita usando o mecanismo
“USER_SRP_AUTH?” que internamente faz uso do protocolo Secure Remote Password.

APl Gateway Authorization Manage AP| Gateway Authorization
Authorization Authorization

Attach authorizers to routes Mana ithoriz Attach authorizers to routes Manage authorizers

Authorizers for processar_SOAP | Create Routes for processar_SOAP

Q Q
QO 1AM (built-in) v Jobjetive
© Cognito_SOAP_Pool POST TWT Auth
¥ /subjetivo

Figura 28 - Autorizacao da API Gateway usando o servigo Cognito

Ap0s configurados os mecanismos de autorizagdo aos endpoints na API Gateway (Figura
28) ¢ possivel utilizar o SDK do AWS Cognito para autenticar um utilizador com email
e password. Depois de autenticado, é gerado um JWT o qual vai ser enviado no header
dos pedidos a API e permite ao servico APl Gateway gerir a autorizag&o.
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7.4 Dados do campo “Objetivo”

Os dados do campo “Objetivo” do SOAP a identificar (Secc¢ao 1.3) constituem resultados
de medicGes de varias biometrias (Apéndice B). Assim, estes registos surgem na
generalidade como pares de “chave - valor”, nos moldes “biometria - resultado da
medigao” por exemplo:

Altura 1 metro e 73. Peso 76 quilos. Tensdo arterial sistolica 14, diast6lica 7. Saturacdo
98 por cento. Medida da cintura 79 centimetros.
No entanto, apesar de existir um conjunto finito de biometrias a identificar, nos textos as
chaves podem ter vérias variagdes e introduzir informagdes adicionais.
e [Altura] — O doente mede 1 metro e 70;
e [Tensdo arterial] — Pressao arterial 15/8;
e [Glicémia] — Glicémia em jejum 130;
entre outros.

Dados reais

De modo a ter uma ideia dos textos registados pelos médicos neste campo, a empresa fez
queries as suas bases de dados e extraiu cerca de 140 mil exemplos (Figura 29).

Apds uma breve anélise percebemos que o formato dos registos se distancia do esperado,
na medida em que:

e As chaves que identificam as biometrias sdo abreviadas;

e Os valores por vezes ndo tém unidades;

e Sdo registadas informacdes pertencentes a outros campos do SOAP;
entre outros.

- Peso - % + 20 - Estatura- % +- 86 - PC- % +- 45 - ACP - sem alteragdo / ENS - Normal / EO - Normal / Vachet (-) / Palpagio badominal - Sem defesa / Reflexos
mantidos para aidade /

7 ANOS 9 MESES OTALGIA BILATERAL AP - NEGA MEDS - NEGA ALERGIAS - NEGA BOM ESTADO GERAL T - 36,4 OTITE EXTR

T-37,12 TA 100/64 ( TA habitual 130/70) FC78 SP02-98% AR- murm. vesiculares , sem roncos. AC-S1 e S2 diminuidos- sem sopros. Pulso ritmico. ECG- FA FC
73, Alter. ST-TV2 BRE ?, Orientada, calma, sem precardialgias. Contactei com médico regulador de SIV, as 19:10 ,chamado SIV para transferir para S.U.HPD.

temp 36.2% / Dor 5/10 Abdomem mole e depreesivel, doloroso an fossa ilica adireita, sem defesa, sem sinais de irritagao peritoneal. RHA normias Murphy renal
negativo combur teste: leuc+; sangue vestig; restanete negativo
Peso: 83,8kg (+4kg) Pab: 97cm (+3cm)

Figura 29 - Exemplo de registos do campo "Objetivo"

Em particular o uso de abreviaturas é algo que, apesar de presente nos textos, contrasta
com o discurso oral no qual se opta por dizer as palavras por extenso.

Estratégia para a identificagdo de biometrias
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Tendo em conta que se pretende ditar as biometrias para que estas sejam identificadas
num par de “chave-valor”, foi necessario encontrar um mecanismo que permitisse fazer
este processamento e ao mesmo tempo lidasse com alguma variagdo nos dados.

De acordo com os objetivos do estagio e tendo em conta as vantagens do uso de um
modelo de processamento de linguagem natural, tomou-se a decisdo de usar um servico
de reconhecimento de entidades personalizado, o AWS Comprehend. Este servico é
internamente um modelo de machine learning, o qual podemos treinar fornecendo-lhe
exemplos e usar para fazer previsdes num texto (Figura 30).

DILUTION

If you purchese usts in tus offering, you will expeneace dlation (0 the extent of the difference Metweva Bhe poblic offenng price of the uses (annbutng 8o
valoe 9 the warrants ) and the net tangible dook value per shaer of our conumon stock smmediately after this offering

Onat net tanpible book value a4 of Jane 10, 2017 was spperonimately $15.9 million, or $0.555% per share of common stock. Net iagible book valos por dhars i
ogual 10 our botal g e assets mbnus total hadnlties, alf Givided by the mumber of shares of common stock eutstanding m of Juse W0 2017

OFFERED_SHARES OFFERING_PRICE

Afler prvang effect 1o the sale .'[ 3265 30%nits o & peice of 5745 per unet, and afler Seducting oo otamated placement apent foos and ulfieting cxponies
paysile by ws, and anrbuting s value 5o The warrants, our a0 sdbavied set tangible ook valee would have boen spprovsssately 5233 million, or appeenimuely $0.7387
per share of commson stock, s of June 30, 2017, This repeescnts an imenediate incresse in net nphle book value of appeonimately SO 1768 per shate 10 enitng
stockhoddory and an mumediate diistion of spprosimsstely $1.714 por e 10 new mvestars. The following table ilatrabes this caloulation on & per shary Sasis

OFFERING_PRICE

Publg offermng prce pot wnit ] 248

Net agitde book vales per share as of June 30, 2017 05589

Increase per share ssnbetable 10 Bes affering s 01768

As adjusted net tangible beok value per share o of June 10, 2017, affer prving effect o tus ofering s 187

Figura 30 - Exemplo do uso do AWS Comprehend para reconhecimento de entidades

Dados de treino

De modo a poder treinar um modelo de reconhecimento de entidades, é necessario
fornecer exemplos de textos, bem como das entidades a identificar presentes nestes.

Face a esta necessidade, uma abordagem seria usar os exemplos reais retirados das bases
de dados e identificar as biometrias. No entanto, como observado acima, estes dados na
maioria ndo refletem o discurso oral.

Como alternativa e tendo em conta que os valores esperados sao formatados como “chave
- valor”, foram geradas frases contendo Varias combinagdes e variagGes destas biometrias,
como se apresenta na Figura 31.

Cintura 78 cm. Quadril 74 ponto 2. Dor 6. Glic 166 miligramas. Frequéncia cardiaca 142 batimentos por

Mede 1 metro e 42 minuto. Dinamometria manual direita 32 N e 3. Perimetro braquial 39 ponto 1. Peso 143 quilos. Temp 34
Estatura 1 e 64 e 2

Altura 1,52m
Tensao 141-119 mmHg Mede 1 e 95 Perimetro tordcico méxime 72,5 Massa gorda 38 Dinamometria escapular
esquerda 38 quilegramas forga Perimetro tordcico minimo 36.7 Dinamometria escapular direita 15 quilos

Dinamometria manual esquerda 55 ponto 3 Newtons Freq resp 11 rpm Prega tricipital 45 e 3 Dinamometria

Peso 56kg manual direita 38 ponto 7 quilos
Peso 117 quilogramas L ) .. L. T .
Peso 86 quilos Anca 79cm Oxigénio 73% Temp 42.4 Perimetro toracico minimo 54 cm Frequéncia cardiaca 152bpm Peso 96 q

uilos Dinamometria manual direita 51 e 1 N Dinamometria manual esquerda 43 quilos forga Glic 217 mili
gramas Dinamometria lombar 132 e 6 Newtons Estatura 1 metro e 28 centimetros Dinamometria escapular e
squerda 39 quilos

Temperatura 34.7°C Dinamometria escapular direita 17 N Saturacdes 98 por cento Freq resp 22 Dinamometria lombar 215 kgf
Temperatura 40 e 3 Prega tricipital 53 e 2 Dor @ FC 158 bpm Cintura 84 centimetros Quadril 100 centimetros e 5 Perimetro
Temperatura 37.2 tordcico maximo 43 centimetros e 7 milimetros Temp 34.4 Perimetro tordcico minimo 74 cm Dinamometria

escapular esquerda 28 e 3 kgf

Figura 31 - Exemplo dos textos gerados
Estas frases contém arranjos aleatérios de biometrias, assim como cada biometria tem

uma variacdo aleatéria de uma forma como pode ser escrita, do seu valor e unidades. Para
isto, foi feita uma lista de algumas das variacdes possiveis.
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Esta abordagem permite-nos aproximar do discurso esperado e a0 mesmo tempo gerar
uma grande quantidade de exemplos distintos.

Contudo os dados retirados das bases de dados ndo foram descartados, mas usados em
conjunto com estes exemplos servindo em parte como exemplos negativos.

Labeling

Ap0s ter um conjunto de textos representativos daqueles sobre os quais 0 modelo vai
operar, para o treinar é necessario identificar as entidades que estdo presentes em cada
um deles, bem como em que lugar do texto aparecem.

Este processo de identificagdo referido como “labeling” foi feito usando a ferramenta
open-source — Doccano [37].

x Y =21 @ B # @ waf51z € < > 3|
Percentagem de massa gorda 30%. Anca 90 centimetros e 2 milimetros. Medida prega Progress
PERCENTAGEM_
MEDIDA_ANCA Total
Complete 485
tricipital 51 mm. Estatura 2 m e 20 cm. Perimetro braquial 19 e 1. Sat 02 9¢% Trmrmaratiwes
PREGA_TRICIP... ALTURA PERIMETRO_BR TEMPERATURA _’b

FREQ_CARD
43.0. Dinamometria manual direita 41 quilogramas. Dinamometria escapul:

FREQ_RESP Label Types ~
forga. Tensdo 17/10mmHg. Glicémia 95 mgdL. Peso 141 kg. Dinamometria o .0 arreriaL

: wms - CZ) CETIED

quilogramas forga. Dor 8 SATURACAD -

MEDIDA_CINTURA MEDIDACINTURA

MEDIDA_ANCA TV

PERIMETRO_CEFALICO
PERIMETRO_CEFALICO

Figura 32 - Exemplo da ferramenta Doccano

Com o auxilio desta ferramenta é selecionado um excerto e é-lhe feito corresponder uma
entidade (Figura 32). Este processo deve ser consistente entre 0s varios textos, na medida
em que deve seguir uma mesma estratégia.

Nos vérios textos foram identificadas as varias entidades pelos seus valores (até ao Ultimo
algarismo), excluindo a unidade.
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Cada um dos textos anotados é exportado pela ferramenta como um JSON contendo as
anotagOes, bem como os carateres inicial e final onde na frase estas ocorrem (Figura 33).
O conjunto é entdo agregado num ficheiro contendo um JSON por linha, formato JSONL.

{
"id":64,
"text":"Pulso 128bpm Peso 183 quilos Mede 194 centimetros Medida da anca 93,4 Dinamometria lombar 94 ponto 2 quilogramas forga Dor 1",
"Comments": [],
"label": [
[6,9,"FREQ_CARD"],
[18,21,"PES0O"],
[34,37,"ALTURA"],
(65,69, "MEDIDA_ANCA"] ,
[90,100, "DINAMOMETRIA_LOMBAR"],
[123,124,"DOR"]
1
}

{
"id":363,
"text":"Estatura 1 metro e 98 Perimetro tordcico minimo 44.6 Peso 39 Dinamometria lombar 88 kgf Medida da cintura 77 centimetros e 9 mm",
"Comments": [],
"label": [
[9,21,"ALTURA"],
[48,52,"PERIMETRO_TORACICO_MIN"],
[58,60,"PES0O"],
[81,83, " "DINAMOMETRIA_LOMBAR" ],
[1086,124,"MEDIDA_CINTURA™]

Figura 33 - Exemplo da estrutura contendo as anotacdes

Esta estrutura é depois convertida para o formato especificado pelo servi¢o que efetua o
reconhecimento de entidades de modo a ser importado.

7.5 AWS Comprehend

A anélise feita na Seccdo 2.3 mostrou que existem varias alternativas a usar quando
pretendemos efetuar o reconhecimento de entidades personalizadas. Todavia visto terem
sido utilizados servigos do provedor AWS para o processamento do campo “subjetivo”,
também foi projetado usar o mesmo provedor aquando do processamento do campo
“objetivo”.

Nesta plataforma para treinar um modelo de reconhecimento de entidades personalizado
apenas é necessario converter o ficheiro produzido pelo processo de labeling para o
formato CSV especificado, fazer upload do ficheiro para o servigo de armazenamento
AWS S3 e especificar a lista de labels existente (Figura 34).
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Data specifications

Annotation and data format

Data format
To train your custom model, you must provide training data. This data must be formatted as either a CSV file or as one or more augmented
nifest files
O csvfile Info
The CSV file that conta
CSV file that you provide
Augmented manifest Info
A labeled training dataset that is produced by Amazon SageMa
nted manifest file, you can create a lat

Training dataset
A training dataset teaches you: entities. See guidance [

Training type

© Using annotations and training docs
Ani document per line Ing

Using entity list and training docs
put format ; nples need to contain the
mns: file; line; begin offset

following columns

Text Type
File Line Begin Offset  End Offset  Type Jo Brown ENGINEER
0 12 ENGINEER John Doe ENGINEER
5 ENGINEER Janc Smith MANAGER
0 MANAGER

At least 25 matches per entity type are required

annotations per entity type are required

Input format - optional Info

One document per line v

Figura 34 - Configuragao dos dados de treino no AWS Comprehend

De seguida é possivel submeter os documentos para treino (processo que demora algum
tempo). Quando finalizado permite obter as estatisticas de performance, bem como
possibilita que sejam feitas previsdes usando o modelo.

Modelos e resultados

Foram efetuadas algumas iteracbes com diferentes dados para avaliar a resposta do
servico face a quantidade de exemplos fornecidos, bem como a sua natureza (gerados e
reais).

O primeiro conjunto de dados fornecido foi composto por textos gerados, num volume de
apenas 54 documentos (textos) dos quais 90% foram usados para treinar o modelo
(correspondendo a 48 documentos) e 10% foram usados para avaliar a performance do
mesmao.

Como resultado 0 modelo obteve um F1 score de 97,1% como se mostra na Figura 35.
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Version details

Model name Number of trained documents Volume encryption key
AnamneseQbjetivo 48 AWS owned key
Version name Number of test documents Model encryption key
Vo 6 AWS owned key

Training started

status 07/02/2023, 17:36:40
Trained T
Training ended
Language
07/02/2023, 17:52:54
Portuguese
Input & Output Performance Endpoints Tags, VPC, and Policy Application integration

Version performance Info

Test data source F1 score Precision Recall

Autosplit 97.10 97.10 97.10

Figura 35 - Performance da primeira versao do modelo treinado usando o AWS Comprehend

Seguiram-se duas versdes mantendo a percentagem de divisao entre documentos de treino
e teste:

e a segunda totalizando 154 documentos, dos quais 100 eram textos reais e 0
restante gerado;

e aterceira contabiliza 670 documentos numa mistura de textos reais e gerados.

A cada nova versdo existiu um incremento do F1 score do modelo, no entanto, este
manteve-se cerca dos 97% (Figura 36).

Versions (3) Import version Train new version
Versions show a history and evolution of a model
Q Filter versions by text, property or value 1 ®
. Test F1
Versio Creation : i
v v Custom entity types v data Vv scor V Endpoints v Status v
n name date
source e

ALTURA, PESO, TEMPERATURA, FREQ_CARD, FREQ_RESP, TENSAO_ARTERIAL,
SATURACAO, GLICEMIA, MEDIDA_CINTURA, MEDIDA_ANCA, PERIMETRO_CEFALICO,

:";b;‘::g PERIMETRO_TORACICO_MIN, PERIMETRO_TORACICO_MAX, PERIMETRO_BRAQUIAL, °
vo-2 b 2 DINAMOMETRIA_ESCAPULAR_ESQUERDA, DINAMOMETRIA_ESCAPULAR_DIREITA, Autosplit  97.26 o A
e DINAMOMETRIA_LOMBAR, DINAMOMETRIA_MANUAL_ESQUERDA,
DINAMOMETRIA_MANUAL_DIREITA, DOR, PERCENTAGEM_MASSA_GORDA,
PREGA_TRICIPITAL
ALTURA, PESO, TEMPERATURA, FREQ_CARD, FREQ_RESP, TENSAO_ARTERIAL,
ry SATURACAO, GLICEMIA, MEDIDA_CINTURA, MEDIDA_ANCA, PERIMETRO_CEFALICO,
et PERIMETRO_TORACICO_MIN, PERIMETRO_TORACICO_MAX, PERIMETRO_BRAQUIAL, ©
vo-1 L DINAMOMETRIA_ESCAPULAR_ESQUERDA, DINAMOMETRIA_ESCAPULAR_DIREITA, Autosplit  97.23 0 =it
boress DINAMOMETRIA_LOMBAR, DINAMOMETRIA_MANUAL_ESQUERDA,

DINAMOMETRIA_MANUAL_DIREITA, DOR, PERCENTAGEM_MASSA_GORDA,
PREGA_TRICIPITAL

Figura 36 - Performance de duas versdes do modelo treinado usando o AWS Comprehend

Este nivel de performance é satisfatorio e corrobora um dos motivos pelo qual foi
escolhido um servico de NLP na cloud — a sua boa prestacdo mesmo quando existe uma
reduzida quantidade de dados.

56



Desenvolvimento da backend

Previsoes

Depois de treinado, 0 modelo pode ser usado para fazer previsfes de duas formas — de
forma sincrona e assincrona. Estas formas estdo, ndo sé relacionadas com o tempo de
espera estimado para a resposta do servico, mas também com o formato da resposta.

Usando o SDK da AWS para efetuar uma previsdo assincrona e de seguida obter o
resultado, utilizam-se 0s seguintes passos:

1. O texto é enviado para processamento e € devolvido um nimero correspondente
a tarefa iniciada neste passo;

2. Com o namero da tarefa podemos fazer um pedido para verificar o seu estado (por
exemplo: pendente, em processamento, concluida);

3. Apobs verificar o estado como concluida, o pedido inclui uma referéncia para um
ficheiro comprimido, armazenado no servico AWS S3 e contendo um JSONL com
as entidades identificadas.

Esta forma de processamento adequa-se a um grande volume de dados nos quais
pretendemos processar varios textos em simultdneo e ndo esperamos um resultado
imediato, conquanto no caso do campo “objetivo” queremos processar apenas um texto
no minimo tempo necessario.

Em contraste, 0 processamento sincrono ou “em tempo real” permite fazer previsdes
sobre apenas um texto, sendo que este processamento é iniciado imediatamente e
esperamos, na mesma chamada, uma resposta no formato JSON.

Processamento em tempo real

Tendo em conta os objetivos da aplicacdo e em particular do campo “objetivo”, como
sendo identificar e listar as biometrias a partir de um ditado feito pelo médico durante a
fase de anamnese na consulta, concluiu-se que o processamento em tempo real seria a
forma de processamento a usar. No uso da aplicacdo, 0 médico deve ser capaz de ditar e
de seguida autorizar o processamento do texto, recebendo o mais breve possivel 0s
resultados. A possibilidade de corrigir ou descartar valores imediatamente apos o
processamento foi um dos fatores que pesou nesta deciséo.

Esta forma de processamento exige um maior esfor¢o na infraestrutura do provedor de
servicos cloud visto que tém que existir recursos alocados a este modelo, prontos a iniciar
uma previsdo e rapidamente devolver uma resposta. Logo, para poder executar
processamentos desta natureza, é necessario criar um endpoint do modelo e configura-lo
com uma taxa de processamento denominada “inference units” entre 1 e 10 unidades
discretas (sendo que 1 inference unit corresponde a um processamento de 100 carateres
de texto por segundo). Apds este passo existe um tempo de espera para que sejam
alocados os recursos necessarios a disponibilizacdo do endpoint e sé a partir deste ponto
podemos invoca-lo para efetuar as previsdes em tempo real.
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7.6 Problemas no uso do AWS Comprehend para
processamento em tempo real

Na seccdo anterior (Secgéo 7.5) foi apresentado o processo de implementacdo do AWS
Comprehend com a finalidade de ser usado na identificacdo das biometrias do campo
“objetivo” do SOAP, bem como o raciocinio por detras do uso da forma de processamento
“em tempo real”.

Este provedor foi escolhido a partida porque toda a restante backend foi montada usando
esta mesma opcao, além de que oferecia servicos comparaveis aos restantes. Também os
precos de treino e inferéncia eram equivalentes (Secgéo 2.3).

O uso do processamento em tempo real implicou a criacdo de um endpoint e esta operacao
acarretou custos nao sé fixos (foi cobrada a disponibilizacdo de um endpoint), como
também custos variaveis associados ao numero de inference units utilizados. No entanto,
este provedor cobrou pelas inference units mesmo que néo tivesse sido efetuada nenhuma
previsdo — 0,005USD por segundo por inference unit.

Posto isto, 0 custo do uso deste servico fornecido por este provedor passou a ser
incomportavel e, conforme previsto no plano de contingéncia (Capitulo 5), foi necessario
encontrar uma alternativa.

Alternativa ao AWS Comprehend

Face ao problema de custos verificado existem algumas alternativas que podem ser usadas
para o resolver, sendo que das menos impactantes sera a alteracdo do provedor dos
servigos de reconhecimento de entidades.

Como foi analisado na Seccdo 2.3 destacam-se as opg¢des da Google, IBM e Microsoft.
Ainda assim, novamente numa perspetiva econémica, verificamos que: a solucéo da IBM
apenas € benéfica no caso do plano gratuito visto que ultrapassar este plano incorre em
custos mais elevados que 0 AWS Comprehend; a solucdo da Google é semelhante a da
AWS na medida em que o uso de um endpoint tem um valor de 0,05USD por hora
(independentemente da taxa de utilizacdo); ja a alternativa da Microsoft oferece um preco
muito inferior as restantes, com a disponibilizacdo de um endpoint a custar 0,50USD por
més.

Deste modo, tomou-se a deciséo de usar o servigo Microsoft Azure Cognitive Service for
Language na vertente de custom named entity recognition ou custom NER. Sendo esta a
op¢do mais econdmica e que menos impacto causa, visto que a empresa ja usava outros
servigos deste provedor.

7.7 Microsoft Azure custom NER

O uso do servico de reconhecimento de entidades personalizadas da Microsoft implicou
o treino de um novo modelo nesta plataforma. Este processo foi semelhante ao do treino
no servico da AWS, envolvendo apenas a conversdo do ficheiro resultante do processo
de labeling, importacdo dos textos e anotagdes para um container no servico de
armazenamento e inicio do treino de um modelo.
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Primeiro modelo e resultados

No primeiro modelo treinado usando este servigo foram usados 0s mesmos dados (textos
e anotagdes) que o ultimo modelo treinado usando o servico da AWS, contando com 670
documentos. No entanto, neste servigo foi usada uma diviséo entre documentos de treino
de 80% (contabilizando 429 documentos) e teste de 20% (ou 107 documentos), de notar
que esta divisdo foi efetuada automaticamente pelo servico e os documentos sem
anotacdes ndo foram usados para teste.

Apbs o processo de treino, 0 modelo obteve um F1 score de 81,25% como se apresenta
na Figura 37. Este resultado é inferior ao obtido pelos modelos treinados usando a AWS.

biometrias_V0.1

Entities that are neither labeled nor predicted in the test set will not be part of the results. Learn more about data splitting.

Overview Entity type performance Test set details Dataset distribution Confusion matrix

Status: @ Trained successfully

F1score: © 81.25%
Precision: W 81.25%
Recall: © 81.25%
Finished training on: 3/14/2023, 5:02:55 PM
F1 score: Total training time: 0 hour(s), 12 minute(s), 58 second(s) Precision:

81.25%

81.25%

Training data splitting type: Percentage
Number of training 429
documents: (80.04%)
Number of testing 107
documents (19.96%)

earn more about how to improve you:

Figura 37 - Performance do primeiro modelo treinado usando o servico da Microsoft

Uma andlise a matriz de confusdo gerada pelo servico (Figura 38) e que nos indica a
performance em relagéo a cada entidade, fundamenta este resultado.

e 2 PEi- g 2 2 i 2 2 2 2 2 2 2 Qesr

Figura 38 - Matriz de confusao do primeiro modelo treinado pelo servigo da Microsoft

59



Capitulo 7

Na matriz, os principais transtornos de valores ocorrem: no caso da entidade “glicémia”,
noutras entidades como as que denotam uma “dinamometria” ou um “perimetro”, mas
também nas varias ocorréncias em que foi detetada uma entidade num valor ndo anotado,
ou seja, casos de falsos positivos.

Numa observacdo dos casos de erro é percetivel que as biometrias identificadas como
glicémia podem ser identificadas por varias chaves: glicémia, glucose e glicose, € o
nimero de casos de treino pode nédo ser suficiente para 0 modelo conseguir prever todos
estes casos. O mesmo acontece no casos das biometrias de dinanometria e perimetro, que
sendo dois grupos de entidades semelhantes (identificar “dinamometria escapular” ou
“dinamometria lombar”) podem requerem mais exemplos de treino para que o modelo
consiga distinguir corretamente.

Ja nos casos de falsos positivos, muitas vezes 0 modelo detetou bem o excerto, apenas a
fronteira entre a anotacdo e o restante texto ficou mal definida. Por exemplo, se um
numero anteceder um ponto final, ao invés de apenas o nimero ser identificado, também
o ponto final o é (Figura 39). Especulando, isto acontece porque o tokenizer do modelo
reconhece o ponto final como sendo o limitador da parte decimal do nimero e inclui-o no
mesmo token. O mesmo acontece quando as unidades seguem um nimero sem haver um
espaco entre eles, todo o texto pertence ao mesmo token.

Document name Labeled text Labeled as Predicted as Result type
document_104.txt 9kaf Unlabeled in test set NAMOMETRIA_MANUAL _E False Positive
document_104.txt 24 ponto Unlabeled in test set INAMOMETRIA_ESCAPULA alse Positive
document_104.txt 103 ponto 4 Unlabeled in test set MEDIDA_ANCA Fal tive
document_104.txt ) DINAMOMETRIA_MANUAL _E No prediction

document_104.txt 24 ponto DINAMOMETRIA

document_104.txt 103 ponto 4 No predict

Figura 39 - Exemplo de casos em que o modelo falhou a prever

Nos exemplos da figura acima verifica-se que os casos falsos positivos e falsos negativos
se complementam, sendo que os excertos que 0 modelo identifica tém a entidade correta
e contém o valor pretendido, apenas contam com carateres adicionais.

Melhorias ao modelo de reconhecimento

Devido ao tokenizer do modelo ndo ter o comportamento esperado em relagédo a estratégia
de labeling, a performance do modelo ndo atingiu um patamar 6timo (visto que as
entidades identificadas ndo correspondem com as previstas).

Com o objetivo de melhorar a performance e uniformizar os textos usados para treinar o
modelo foi usado um script de pré-processamento que separa 0s numeros das letras, retira
alguma pontuacdo quando no limiar de um namero e ajusta as labels de forma
correspondente. Este processamento pode ser aplicado também aos textos produzidos
atraves de ditado.

O servico foi treinado com um numero de textos aumentado para cerca de 1270 com pré-
processamento aplicado, obtendo um F1 score de 97,91% (Figura 40).
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Status: @ Trained successfully

F1score: © 97.91%
Precision: © 97.69%
Recall: © 98.12%

F1 score: Finished training on: 6/22/2023, 9:55:52 AM Precision

Total training time: 0 hour(s), 14 minute(s), 33 second(s)

97.91% 97.69%
Training data splitting type: Percentage
Number of training documents: 816 (80%)
Number of testing documents: 204 (20%)

Recall:

98.12%

Learn more ab how to improve your model

Figura 40 - Performance do modelo treinado usando textos pré-processados

Este resultado é uma melhoria em relacéo ao anterior modelo e encontra-se em linha com
a performance obtida usando o servigco da AWS.

Disponibilizacao

De forma diferente do servico da AWS, o servico da Microsoft necessita que sejam
alocados recursos ao modelo antes de efetuar qualquer previsdo. Assim, é necessario fazer
deploy ao modelo e depois deste processo o servi¢o fornece um endpoint o qual pode ser
usado para realizar as previsoes.

7.8 Funcao Lambda para processamento do campo
“Objetivo”

Finalizada a definigdo e implementacdo de uma estratégia para reconhecer biometrias,
segue-se a disponibilizacdo da interface REST através da AWS APl Gateway e
coordenacdo do processamento usando uma funcdo AWS Lambda.

A semelhanca do anterior campo do SOAP, também o endpoint do campo “Objetivo”
recebe um pedido HTTP com um JSON no body contendo um campo “text” com o texto
a processar, como esta no pedido de exemplo na Figura 41.

[objetivo
https://api.amazonaws.com/objetivo

Body

]

E.
=]
=
Wl

i"text": "D utente tem tensao 14/7. Pesa 6dkg. Altura 1,70."}

Figura 41 - Exemplo de um pedido ao endpoint objetivo

Depois de receber o pedido a funcdo Lambda procede a enviar o texto para o servigo de
reconhecimento de entidades. A mudanca deste servico para a Microsoft implicou que
fossem importados para a Lambda o SDK necessario para fazer pedidos ao servigo, bem
como as credenciais de acesso ao mesmo. Para isso, foi criada uma layer na funcéo que
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aloja o codigo das bibliotecas do Azure Cognitive Services e criadas varidveis de
ambiente com a defini¢do do endpoint do modelo e chave de acesso (Figura 42).

processar_campo_objetivo

Layers info
g Layers )
. Merge order Name
API| Gateway
1 azure_textanalytics
+ Add trigger
Code Test Monitor Configuration Aliases Versions

General configuration - .
o Environment variables (4)

The environment variables below are encrypted at rest with the default

Triggers

Permissions Key Value
Destinations

Function URL AZURE_LANGUAGE_KEY

Environment variablas AZURE_MODEL_ENDPOINT

Figura 42 - Configuragao da fun¢do Lambda do campo objetivo

A chamada ao servico de reconhecimento de entidades por sua vez retorna um JSON com
as biometrias identificadas, bem como o excerto correspondente.

{
"kind": "EntityRecognitionResults",
"results™: {
"documents": [
{
"entities": [
{
"text": "14/7",
"category": "TENSAO_ARTERIAL",
"offset": 20,
"length": 4,

"confidenceScore": 1,

"text": "64",
"category": "PESQO",
"offset": 31,
"length": 2,

"confidenceScore": 1,
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"text": "1,70",
"category": "ALTURA",
"offset": 44,
"length": 4,
"confidenceScore": 0.99,
}
1,
"id™: "1
}
1,

"errors": ]

Pés-processamento

Depois de obter os resultados das identificacdes € necessario efetuar um pos-
processamento para perceber se os valores estdo conforme o esperado. Por exemplo, no
caso dos valores que tém os seus algarismos separados por uma forma textual, estes
devem ser agregados num numero decimal: o valor “37 ponto 3" deve ser convertido para
“37,3”.

Formato de saida
Finalmente s&o devolvidos os valores no body da resposta como uma lista contendo o tipo
da biometria e respetivo valor.

[

{
"tipo": "TENSAO_ARTERIAL",

"valor": {
"sistolica": 14,
"diastolica": 7,

}

2

{
"tipo™: "PESQO",
"valor": 64,

3

{
"tipo": "ALTURA",

"valor": 1.7,

}
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]

Excecionalmente no valor das biometrias do tipo “tensdo arterial” ¢ feita a distin¢éo entre
o valor da tensé&o sistolica e diastolica.

7.9 Testes da API

De modo a comprovar o funcionamento da componente de processamento, foi
desenvolvida uma bateria de testes usando o software Postman (Figura 43) que efetua

v processar_SOAP ' processar_SOAP

v [ subjetivo POST v /subjetivo

v [ Testes
8 Param: Authorization Headers (9) Body Pre-request Script Tests &

~ [ casos de erro
posT Body Vazio none form-data x-www-form-urlencoded @ raw binary GraphQL JSON v
posT Body com text vazio 1  {"text": "D paciente queixa-se com febre tosse e dores musculares sente dificuldade em respirar}
PosT Text com espagos
posT Texto sem informagio
v [ casos de sucesso
> POST Sintomas basicos
> POST Sintomas COVID-19
> PoST Sintomas de dor devido
> PosT Doenga crénica (diabetes)
> PosT Lesdo na pele (vocabula.
> PoST [subjetivo
~ [ objetivo y Cookies Headers (5) Test Results (2/2)
v [ Testes

~ Passed Skipped Failed
> [ Casos de erro

Body C
All
> [ Casos de sucesso m The response has all properties

5> posT fobjetive
The response has identified the symptoms

GET Login

Figura 43 - Exemplo de um teste feito usando o software Postman
pedidos a APl e compara a resposta obtida com uma resposta esperada. Esta préatica de
testes é semelhante a usada pela empresa noutros projetos e, por isso, foi a escolhida.

A vantagem do uso de uma ferramenta deste tipo é a automatizacéo do processo de teste,
podendo correr os testes automaticamente e ter informacéo de quais deles falharam. No
entanto, o software ndo permite guardar estes resultados para consulta no futuro.

Ainda assim, uma versdo do Postman exclusivamente para a linha de comandos
“Newman” permite correr ¢ testar todos os pedidos de uma cole¢do, mas também
encaminhar o output obtido para outros modulos (referidos na documentacdo como
reporters) usando a flag “-r””. Foi entdo usada esta op¢do em conjunto com uma biblioteca

Testes modelo V0.2

Wednesday, 26 April 2023 14:30:30

TOTAL ITERATIONS TOTAL ASSERTIONS TOTAL FAILED TESTS TOTAL SKIPPED TESTS

1 0

FILE INFORMATION
B Collection: processar_SOAP

TIMINGS AND DATA

Figura 44 - Exemplo de um report dos testes Postman
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open-source de reporting “newman-reporter-htmlextra” [14] e gerados relatorios com a
informacdo dos pedidos bem sucedidos e falhados.
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Capitulo 8
Desenvolvimento da aplicacao

O presente capitulo apresenta o processo de desenvolvimento da aplicagdo e integracdo
dos varios componentes da solucgéo.

8.1 Mockups

De modo a objetivar o design esperado para a aplicacdo bem como os elementos que
deveria incluir, a empresa desenvolveu alguns mockups apresentados nas figuras

seguintes.
‘4 N

LINGUAGEM NATURAL NA CONSULTA

SUBJETIVO

3 osemvo

N ’

Figura 45 - Mockup do ecra inicial

A Figura 45 representa o ecrd inicial da aplicacdo (ap6s o login) no qual o médico tem a
possibilidade de escolher o campo do SOAP que pretende preencher, cada um relativo a
um momento da consulta.
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Desenvolvimento da aplicacao

Gravar

TENSAO ARTERIAL 120/ 80
FREQUENCIA RESPIRATORIA 13
FREQUENCIA CARDIACA 78
TEMPERATURA 36,7
PESO 75,5

SATURAGCAO DE 02

N ZEA\

Figura 46 - Mockups do ecra referente ao campo objetivo

Z

A Figura 46 serve para representar o ecrd referente ao campo objetivo em dois estados
diferentes:

e Antes do preenchimento, contando com uma caixa de texto, bem como um boté&o
para iniciar o ditado e outro para o terminar;

e Depois de preenchido e processado, onde existird uma lista com as biometrias e
respetivos valores encontrados.
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Capitulo 8

AZIA

VOMITOS

DIARREIA

> <z

Figura 47 - Mockup do ecra referente ao campo subjetivo

A semelhanca do campo objetivo, também o campo subjetivo tera os mesmos elementos.
No entanto, a lista sera preenchida pelos sintomas e cddigos identificados (Figura 47).

Os mockups apresentados serviram para guiar o desenvolvimento e demonstrar uma
possivel concretizacdo dos objetivos. Ainda assim, existiu liberdade para fazer alteraces
mediante justificac&o.

8.2 Principais classes e componentes da aplicagao

Tendo em conta 0s mockups comegou-se a construir a aplicacéo usando a linguagem Swift
e modelo MVVM, tal como apresentado na Seccéo 6.5.

Na presente seccdo serdo abordadas as classes e componentes usados que permitiram a
integracdo com a backend e restantes funcionalidades.

Autenticacao

Como ponto de entrada na aplicagéo existe um ecrd de login onde é feita a autenticagédo
do utilizador recorrendo ao servico AWS Cognito, de acordo com a arquitetura da
backend.

Para poder fazer chamadas a este servigo € necessario incluir no projeto as bibliotecas da
AWS Amplify e configurar a ligacdo a user pool criada anteriormente (Seccao 7.3).
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Desenvolvimento da aplicacao

class AuthService: bse le ct
E3 Anamnese SOAP App Anamnese SOAP App Amplify ) {«} amplifyconfiguration Bldns AUthoervios: Observableobiecty

1T enum AuthError: Error {

"authenticationFlowType": "USER_SRP_AUTH",

th \(error)")

Figura 48 - Configuracao do AWS Amplify

Ap06s configurada como se mostra na Figura 48, passa a ser possivel utilizar os métodos
disponibilizados pela biblioteca.

A légica da autenticagdo estd presente na classe “AuthService”, incluindo os métodos de
sign-in, sign-out e de obtencdo/atualizacdo do token JWT necessario para autenticar as
chamadas REST feitas aos endpoints da backend.

API REST

De modo a efetuar o processamento dos campos subjetivo e objetivo sdo feitas chamadas
autenticadas aos endpoints disponibilizados pela AWS APl Gateway. Para este efeito foi
criada uma classe para processar o pedido e resposta.

Os pedidos sdo feitos usando 0 método POST e incluem o texto a processar na chave
“text” de um JSON presente no body. A resposta pode retornar um de varios codigos
HTTP, caso tenha ou ndo ocorrido um erro no processamento do pedido, 0s quais sdo
tratados nesta classe. No caso de ndo haver erros, 0 JSON no body da resposta é
serializado para uma estrutura.

Modelo de dados

As respostas da API séo devolvidas no formato JSON e como tal tém de ser serializadas
para uma estrutura de modo a permitir operar com os dados nelas presentes.

A linguagem Swift tem disponivel um protocolo “Codable” que permite automatizar este
processo. Apenas € necessario associar a chave e o tipo de dados que cada elemento do
JSON presente na chamada REST retorna, tipos estes que foram definidos em estruturas
da linguagem.

69



Capitulo 8

Sintoma

+id: Integer
Cédigo
+ descricao: String
+ SNOMED: Double
+ codigos: List >
1 1..*| + descricao: String
+ score: Float
Biometria «dataType»

+ tipo: String Unidade

+ valor: Double A

+ descricao: String || «dataType»

Peso

+ unidade: Unidade

«dataType»
Distancia
«dataType»
Temperatura
«dataType»
Tensédo
«dataType»
Glicémia
«dataType»
Forga

Figura 49 - Exemplo da estrutura dos dados na notagcao UML

S8o0 usadas estruturas diferentes para serializar os sintomas, codigos SNOMED,
biometrias e unidade correspondente (Figura 49).

Reconhecimento de voz

Relativamente a componente que trata do ditado foi criada uma classe que encapsula a
sua logica.

Nela estdo contemplados os métodos usados para autorizar a captacdo de audio, bem
como o comeco e término do ditado. Sdo também tratados quaisquer erros que possam
ocorrer, pré ou pds processamento, bem como a conversao de audio para o formato de
entrada especificado pela funcdo de processamento do speech-to-text.

A decisdo de utilizar uma classe para este efeito tem vantagens em caso de troca do
servigo ou framework de reconhecimento de voz.
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Desenvolvimento da aplicacao

8.3 Ecras da aplicagao

Os ecréds da aplicacdo foram desenvolvidos a semelhanca dos mockups fornecidos, no
entanto, contam com algumas alteracGes e edi¢des. Serdo apresentados nas paginas
seguintes.

Login

O ecréd de login apresentado na Figura 50 foi feito segundo a identidade visual da empresa
e tem dois campos nos quais serdo introduzidas as credenciais para autenticacdo do
utilizador.

PY iPhone 14 Pro

« .
* medicineone

Figura 50 - Ecra de login da aplicacao
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Ecra inicial

O ecra inicial (Figura 51) conta com um menu onde é efetuada pelo médico a selecao de
qual dos campos do SOAP pretende preencher.

MedicineOne

Momentos da consulta

Subjetivo

Objetivo

Figura 51 - Ecra inicial da aplicacao

Neste ecrd, em relacdo aos mockups, os itens do SOAP foram aumentados de tamanho
para que possam ser mais facilmente selecionados. Foi também adicionado um botéo de
logout para que o utilizador possa terminar a sua sessao.
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Subjetivo

O ecra referente ao campo “subjetivo” do SOAP (Figura 52) conta com uma caixa de
texto e botdes para iniciar o ditado, parar e processar.

Subjetivo

Figura 52 - Ecra "subjetivo" por preencher

As informacbes ditadas irdo preencher a caixa de texto e habilitar o botdo de
processamento. Foi tomada a opgdo de ter um botdo de processamento para que 0 médico
pudesse editar quaisquer erros ou informac@es antes de enviar o texto para analise.

Subjetivo

Queixa-se que tem azia, vomitos e
diarreia hé 3 dias)

Sintoma 1
azia (achando)

SNOMED: 16331000
Sintoma 2

Vémitos (perturbagio)
SNOMED: 422400008
Sintoma 3

Diarreia (achado)

SNOMED: 62315008

~n

Figura 53 - Ecra "subjetivo" preenchido
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Apds o processamento é apresentada a lista dos sintomas identificados, bem como o
respetivo codigo SNOMED (Figura 53).

Numa tentativa de mitigar os erros cometidos pelo servico, (por exemplo no caso de um
sintoma mal identificado ou que ndo fosse o pretendido) ao selecionar um sintoma da lista
é apresentado um popup no qual podemos trocar o sintoma de entre 5 opcGes e um swipe
revela a opgéo de remové-lo da lista (Figura 54).

- -

Subjetivo Subjetivo

Queixa-se que tem azia, vomitos e Queixa-se que tem azia, vomitos e
diarreia ha 3 dias. diarreia ha 3 dias.

Sintoma 1

azia (achando) @ Processar
SNOMED: 16331000

Parar

Histéria da azia (situagdo)
SNOMED: 7056100019109 Sintoma 1
azia (achando)

Azia funcional (desordem) SNOMED: 16331000

SNOMED: 722876002

a2
Hipercloridria (perturbagéo) s (perturbagéo)
SNOMED: 61627001 1. 422400008

Fibromialgia (perturbagao) Sintoma 3

Perturbagdes diarreais (distirbio)
SNOMED: 203082006

SNOMED: 128333008

Figura 54 - Acdes adicionais do ecra “subjetivo”

Também foi adicionado um bot&o de gravar que, apesar de ndo ter implementada a I6gica
de gravacdo, imita a interacdo que seria feita entre a aplicacdo e o software de EHR.

Subjetivo

Queixa-se que tem azia, vomitos e
diarreia hé 3 dias.

A informagéo foi gravada

azia (achando)
SNOMED: 16331000

Vémitos (perturbagéo)

SNOMED: 422400008

Diarreia (achado)

SNOMED: 62315008

Figura 55 - Agdo de gravar
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Objetivo

Desenvolvimento da aplicacao

O ecra referente ao campo “objetivo” (Figura 56) é semelhante ao do subjetivo, contando
com o0s mesmos elementos (caixa de texto, botdes de iniciar, terminar e processar).

Objetivo

Figura 56 - Ecra "objetivo" por preencher

O preenchimento do campo e processamento acontece do mesmo modo que no campo
anterior. Depois de processado, a lista apresentada tem as biometrias, valor e unidade

escolhidas (Figura 57).

Objetivo

Tensdo arterial 120/80. Frequéncia
respiratdria 13. Frequéncia cardiaca 78.
Temperatura 36,7. Peso 75,5. Saturagio
de 02 98%

Tensdo Arterial
120.0 / 80.0 mmHg

Frequéncia respiratéria

13.0 mrm

Frequéncia cardiaca

78.0 bpm

Temperatura

Peso

Figura 57 - Ecra "objetivo" preenchido
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Também o toque numa entrada da lista permite a edicdo do valor e unidade, um swipe
permite apagé-la (Figura 58).

- -

Objetivo

Objetivo

Tensdo arterial 120 [ 80. Frequéncia
respiratéria 13. Frequéncia cardiaca 78.
Temperatura 36,7, Peso 75,5. Saturagdo
de 02 98%

Tensdo arterial 120 / 80. Frequéncia
respiratdria 13. Frequéncia cardiaca 78.
Temperatura 36,7. Peso 75,5. Saturagéo
de 02 98%

Parar

Tensdo Arterial

120.0 / 80.0 mmHg

Frequéncia respiratoria
13.0 mrm

ncia cardiaca
om

Temperatura
36.7 °C

Peso

Figura 58 - A¢des adicionais do ecra "objetivo"

8.4 Motor de reconhecimento de voz

Durante o desenvolvimento foi possivel testar o motor de voz nativo do iOS -
SFSpeechRecognizer, motor este que apenas estd disponivel para dispositivos no
ecossistema Apple. O seu uso revelou que, apesar de geralmente adequado, nao tinha um
bom desempenho quando usado em termos clinicos.

Testes

Para validar estas afirmacdes e comparar alternativas, foi desenvolvida uma estratégia de
testagem. Consistiu na elaboracdo de um guido com 8 frases de exemplo baseadas em
registos reais, 4 referentes a um texto expectavel de ser registado no campo “subjetivo” e
4 no campo “objetivo”, tendo sido requisitado a varias pessoas (colaboradores da empresa
e amigos) que gravassem audios ditando os exemplos do guido. Os audios serviram como
input ao motor de reconhecimento de voz e foi analisada a transcri¢do produzida.

As frases de exemplo, presentes na Figura 59, contém um diferente nimero de termos
especificos, podendo dizer que existe uma variacdo na dificuldade de cada uma delas.
Procurou-se que fossem usadas palavras que denotam fonemas especificos da lingua
portuguesa (por exemplo “d0”, “lh”).
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Campo subjetivo
Exemplo 1
Texto

O paciente queixa-se com febre, tosse e dores
musculares. Sente dificuldade em respirar.

Exemplo 2
Texto

Sente cansacgo devido ao trabalho. Tem dores na
regido lombar.

Exemplo 3
Texto

Diabético. O doente desmaiou devido a uma
hipoglicémia.

Exemplo 4
Texto

Utente com lesBes eritemato-crostosas no membro
inferior direito. Refere prurido intenso.

Figura 59 - Exemplos do guiao de testes

Desenvolvimento da aplicacao

Campo objetivo
Exemplo 1
Texto
O doente mede 1 metro e 70, pesa 63 quilos.
Tensdo arterial sistolica 14 diastdlica 7.
Temperatura 36 graus.

Exemplo 2
Texto
Medida da cintura 80 centimetros. Medida da anca
82 centimetros. Perimetro cefalico 58 centimetros.
Prega tricipital 32 ponto 3 milimetros.

Exemplo 3
Texto
Dinamometria lombar 112 newtons. Dinamometria
escapular direita 28. Dinamometria manual
esquerda 31 newtons.

Exemplo 4
Texto
Saturagdo 98 por cento. Frequéncia cardiaca 67
batimentos por minuto. Percentagem de massa
gorda 24 por cento.

Foram também registados o género e regido de naturalidade para demarcar a existéncia
de diferentes pronuncias (Figura 60), além de gerados alguns exemplos tanto usando
ferramentas de text-to-speech, como adicionando ruido a alguns audios.

Sujeito Género Naturalidade
Artificial 1 F
Artificial 2 M
Artificial 3 F
Artificial 4 F
Artificial 5 M
Real 1 M Coimbra
Real 10 M Coimbra
Real 11 M Porto
Real 12 F Coimbra
Real 13 F Coimbra
Real 2 M Leiria
Real 3 M Coimbra
Real 4 M Coimbra
Real 5 M Coimbra
Real 6 M Viana do Castelo
Real 7 M Porto
Real 8 F Coimbra
Real 9 M Coimbra

Figura 60 - Sujeitos de teste
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Dos sujeitos reais, 5 repetiram 3 vezes a leitura dos exemplos para garantir consisténcia
dos resultados.

No total contabilizaram-se vozes de 13 sujeitos reais, 5 artificiais e 2 adicionando ruido,
ou seja, 224 audios.

Alternativas e métricas

De modo a comparar a performance do motor SFSpeechRecognizer foram testados outros
servigos de speech-to-text dos provedores Amazon (AWS Transcribe), Google (Google
Cloud Speech) e Microsoft (Azure Speech to Text).

As métricas de medida usadas para efetuar a comparacdo sdo comuns na avaliacdo de
sistemas de transcrigao:

e Word Error Rate (WER) — Percentagem das palavras erradas, inseridas ou
inexistentes na transcrigdo em comparagao com o texto original.

e Character Error Rate (CER) — Percentagem dos caracteres errados, inseridos ou
inexistentes na transcricdo em comparacao com o texto original.

Devido a pontuacdo das palavras na lingua portuguesa, foram também comparados 0s
exemplos descartando qualquer pontuacao.

Exemplo com pontuacéo: Saturacdo 98 por cento. Frequéncia cardiaca 67 batimentos
por minuto. Percentagem de massa gorda 24 por cento.

Exemplo sem pontuacgéo: saturacao 98 por cento frequencia cardiaca 67 batimentos
por minuto percentagem de massa gorda 24 por cento

Resultados

Os audios foram processados pelos varios servicos de speech-to-text e o0s textos
resultantes guardados num documento JSON (Figura 61).

results_sfspeechrecognizer ) No Selection

{

"Artificiais/Sujeito_1_ruido/Subjetivo_1.wav": "0 paciente caixas com febre tosse SG sente dificuldade em respirar”,

"Artificiais/Sujeito_5/Subjetivo_4.wav": "0 tente com lesBes ir e tomate crostosos no membro inferior direito refere
prurido intenso",

"Reais/Sujeito_2/Objetivo_3_1.mp3": "Dinamo teria lombar 112 minutos e ndo me meteria escapular direita 28 de ndo me
meteria manual esquerda 31 tantos",

"Artificiais/Sujeito_2/0Objetivo_l.wav": "0 doente mede 1 m e 7@ pegas 63 quilos tensdo arterial sistélica 14 diastélica 7
temperatura 36°",

"Reais/Sujeito_4_ruido/Objetivo_4.wav": "Saturagdo 98% frequéncia cardiaca 67 batimentos por minuto percentagem de massa
gorda 24%",

"Reais/Sujeito_2/Objetivo_1_1.mp3": "O doente mede 1 m e 70 pegas de 3 quilos tensorial sistélica 14 diastélica 7

temperatura 36°",

Figura 61 - Resultados do reconhecimento de voz

As transcricdes foram depois analisadas, calculadas as métricas e guardadas numa folha
de célculo.

Seguem-se os graficos e interpretacdo de resultados.
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Word Error Rate
Sem pontuagdo vs com pontuagdo

AWS Azure Google SFSpeechRecognizer

100

920

80

70

60

m Sem pontuagdo m Com pontuagdo

Figura 62 - Word Error Rate no speech-to-text

A partir do gréafico anterior (Figura 62) é percetivel que existe uma grande diferenca
quando comparamos a transcricdo com e sem pontuagdo. Isto acontece porque, por
exemplo um erro de acentuacdo conta como uma palavra errada na estatistica do WER.

No entanto, independentemente deste aspecto é notavel que o servigco com menor WER €
0 do Azure enquanto que o com maior WER é o da AWS. Esta diferenca é perto de metade
guando a comparagcdo é feita tendo em conta a pontuacéo e cerca de um terco descartando-
a.

Em relagcdo ao motor de speech-to-text da Apple (SFSpeechRecognizer), o desempenho
do Azure é muito superior havendo uma reducéo de cerca de 19% dos erros (em exemplos
pontuados).

Character Error Rate
Sem pontuacdo vs com pontuagao
100
S0
80
70
60
50

40

30
20
: m Bl =B
0 =
AWS

Azure Google SFSpeechRecognizer

W Sem pontuacdo mCom pontuagdo

Figura 63 - Character Error Rate no speech-to-text
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A métrica CER (Figura 63) confirma novamente que o servico com melhor desempenho
é 0 do Azure. Em todos eles existe um maior erro quando considerada a pontuacéo, o que
indica que nenhum consegue pontuar corretamente 0s textos.

Faz sentido comparar também outros aspetos como o impacto dos exemplos usando vozes
geradas artificialmente com as de sujeitos reais, bem como o ruido introduzido.

Word Error Rate
Artificiais vs Reais
[Sem pontuagdo]

100

90

80

70

60

20
0

AWS Azure Google SFSpeechRecognizer

W ARTIFICIAIS m REAIS

Figura 65 - Word Error Rate em exemplos artificiais vs reais

Na generalidade todos os servigcos tém um pior desempenho quando confrontados com
vozes de sujeitos reais (Figura 65), visto que existem diferencas principalmente de diccdo
e ritmo.

Word Error Rate
Com ruido vs sem ruido
[Sem pontuagdo]
100
90
80
70

60

20
0

AWS Azure Google SFSpeechRecognizer

mSEM RUIDO = COM RUIDO
Figura 64 - Word Error Rate em exemplos com e sem ruido

A Figura 64 mostra que o ruido causa um pior desempenho em todos 0s servigos com
excecdo do Azure, que obteve um ligeiro melhor desempenho, possivelmente um outlier.
De notar que apenas foram considerados 16 dudios com ruido para esta comparagao.
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Implementagao do Azure Speech to text

Tendo obtido um melhor desempenho, quando comparado com os restantes servicos, o
servico da Microsoft Azure ird substituir o motor nativo de reconhecimento de voz do
i0S.

Para a sua implementacao foi necessario captar o som do microfone e converté-lo para o
formato de entrada do servico por meio da framework AVFoundation (Figura 66).

private func readDataFromMicrophone() {
let inputNode = audioEngine.inputNode

let inputFormat = inputNode.outputFormat(forBus: @)

ormat
let recordingFormat = AVAudioFormat(commonFormat: .pcmFormatIntlé, sampleRate: Double(self.sampleRate), channels: 1, interleaved: false)

guard let formatConverter = AVAudioConverter(from:inputFormat, to: recordingFormat!)
else {
return
}
nst a tap on the audic g1 wit buffer size and the F rmat
audioEngine.inputNode.installTap(onBus: @, bufferSize: AVAudioFrameCount(2048), format: inputFormat) { (buffer, time) in
self.conversionQueue.async { [self] in
let outputBufferCapacity = AVAudioFrameCount(buffer.duration * recordingFormat!.sampleRate)
guard let pcmBuffer = AVAudioPCMBuffer(pcmFormat: recordingFormat!, frameCapacity: outputBufferCapacity) else {
print(“Failed to create new pcm buffer")
return
}
pcmBuffer.frameLength = outputBufferCapacity

var error: NSError? = nil

let inputBlock: AVAudioConverterInputBlock = {inNumPackets, outStatus in
outStatus.pointee = AVAudioConverterInputStatus.haveData
return buffer

}

formatConverter.convert{to: pcmBuffer, error: &error, withInputFrom: inputBlock)

Figura 66 - Implementacdo do Azure Speech to Text

Apds convertido, o processamento é feito pelo SDK disponibilizado pelo servi¢o usando
as credencias de acesso ao mesmo, tendo sido mantido o funcionamento do mesmo modo
(tocar para iniciar o reconhecimento e para parar) e mostrando resultados em tempo real.

Diferengas no reconhecimento

Comparativamente ao anterior mecanismo de efetuar speech-to-text, o servigo do Azure
passou a conseguir reconhecer a palavra “dinamometria”, palavra componente de varias
biometrias visadas no campo “objetivo” e que o SFSpeechRecognizer ndo conseguiu
reconhecer uma Unica vez durante os testes efetuados.

Esta melhoria é significativa porque, integrando esta palavra véarias biometrias de
requisito (por exemplo “dinamometria lombar”, “dinamometria escapular esquerda”), o
seu ndo reconhecimento na componente de ditado iria prejudicar a sua identificacdo por
parte do servi¢o de processamento do campo “objetivo” ou implicava que o médico
perdesse tempo a corrigir a palavra no texto.

Ainda assim, uma melhor qualidade na transcricdo é um fator que se revela chave para o
sucesso da prova de conceito, tendo em conta que o objetivo é agilizar o processo de
registo de informagdes na consulta.
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Capitulo 9
Arquitetura da solucao
implementada

Ao longo do desenvolvimento foram efetuadas alteragcbes aos servigcos usados o que
impactou a arquitetura da solucdo, no entanto estes aspetos melhoraram o trabalho
realizado.

Neste capitulo é apresentada a atualizacdo da arquitetura refletindo a mudanga dos
componentes da solucdo, numa primeira sec¢do. A segunda seccdo contém a validacdo
das funcionalidades implementadas em linha com os objetivos. Finalmente na terceira
seccdo sdo projetados futuros elementos a implementar.

9.1 Diagrama de componentes

No Capitulo 6 foi feito uso da notacdo C4 para definir os varios niveis de abstragcdo de
uma possivel solucéo, de forma hierarquica, usando os diagramas de contexto, containers
e componentes, respetivamente. A sua elaboracdo ocorreu numa fase anterior a
implementacdo e neles estavam representados 0s servicos expectaveis de serem
utilizados.

Com o decorrer da implementacdo e tendo em conta os testes efetuados, provou-se
necessario fazer algumas mudancas nos servicos escolhidos. Estas mudancas néo
impactaram a arquitetura a um alto nivel, mantendo-se os diagramas de contexto e
containers atualizados em relacdo ao implementado, enquanto que o diagrama de
componentes sofreu alteracGes. Na procura de representar a solucéo final foi corrigido o
diagrama e apresenta-se na figura seguinte.

API
Gateway

- Chamaca 80 snapoint AWS
-— o campn meten > m e

‘Az chamacas & A
AT

|
| Aplicagéo de
| consultas

! |sonware System)

AWS Transiate 2% %0909 SNOVIED v, Comprehend
ical

/subjetivo
Endpon

e

I

|

I

Envia udia para Devoive o W
v texio I

]

|

N
Chama o servico de
reconhecimenta | | Devolve o vaor das
biomatrias encontradas

I 1 I I l oo‘ﬁ-uaoo-

Azure

Azure Speech 1o Text NER

/objetivo
Endpon

Figura 67 - Diagrama de componentes de acordo com a implementagao
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Arquitetura da solugdo implementada

Pode verificar-se a troca do mecanismo de speech-to-text, mas também do servigo para
reconhecimento de entidades no processamento do endpoint referente ao campo
“objetivo” e a utilizacdo do AWS Cognito para autenticacdo dos utilizadores.

9.2 Validagao dos requisitos

Tendo finalizado o desenvolvimento, a aplicacdo foi testada de forma a validar o
cumprimento dos requisitos funcionais. De seguida sera apresentada uma tabela com a
funcionalidade esperada e os resultados, bem como algumas observagdes.

Tabela 8 - Validagao dos requisitos funcionais

Identificacdo Requisito(s) Cumprido(s) Observacoes
REQ.S-1.0e . . . .

REQ.0-1.0 Ditar texto para que o campo seja preenchido Sim

Campo Subjetivo
REQ.S-2.0 Reconhecer codigos SNOMED CT a partir do sim
texto
REQ.S-3.0 Visualizar quais os codigos reconhecidos Sim
REQ.S-4.0 Eliminar um cddigo reconhecido Sim

- S8o apresentadas 5
REQ.S-5.0 Editar um codigo reconhecido Sim alternativas das quais
se pode escolher

Campo Objetivo
REQ.0-2.0a - Os parametros devem
REQ.0-18.0 | Reconhecer pardmetros visados a partir do texto Sim aparecer no texto como
um par chave-valor
REQ.0-19.0 Visualizar quais os parametros reconhecidos Sim
REQ.0-20.0 Eliminar um parametro reconhecido Sim
REQ.0-21.0 Editar um parametro reconhecido Sim

Quanto aos requisitos ndo funcionais, em questdes de usabilidade sdo cumpridos os trés
passos definidos para o processamento de um campo (iniciar o ditado, termina-lo e
processar) bem como foi feito um dimensionamento dos botdes para facilitar o seu uso.

Objetivo

Figura 68 - Passos para o processamento de um campo

83



Capitulo 9

A seguranca foi avaliada usando a ferramenta Postman ao fazer chamadas ndo
autenticadas a API, a qual devolve o cddigo HTTP 401 correspondente a ndo autorizacao.

POST . fobjetivo Send v

Params Authorizatior Headers (9) Body » Pre-request Script Tests ® Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded raw binary GraphQL JSON Beautify
{"text": "0 utente tem tensdo 14/7. Pesa 64kg. Altura 1,70."%
Body Cookies Headers (6) TestResults € jtus: 401 Unauthorized Time: 575ms Size: 3028  [5) Save as Exampl
Pretty Raw Preview Visualize JSON w = =

1 i

"message": "Unauthorized"

Figura 69 - Exemplo de uma chamada nao autorizada

Tendo sido validados todos 0s requisitos pode garantir-se o cumprimento das metas
definidas durante o estagio.

9.3 Objetivos futuros

Durante o estagio, partindo da prova de conceito foi implementado um prot6tipo que
cumpre as funcionalidades pretendidas. No entanto, este ndo foi testado em ambiente real,
mas apenas internamente na empresa. Assim, um dos objetivos futuros seria a
disponibilizacdo da aplicacdo a um conjunto de médicos que a iria testar e dar o seu
feedback.

No estado de desenvolvimento atual, a aplicacdo permite a transcricdo e processamento
dos campos “subjetivo” e “objetivo” do SOAP. Como objetivos de continuagcdo do
desenvolvimento, fora do ambito do estagio, seriam uma implementacgédo semelhante para
0s restantes campos do SOAP — “avaliagdo” e “plano”.

Atualmente, a lista de sintomas e biometrias resultantes do processamento ndo estao a ser
usadas no contexto do processo do doente. No futuro, uma integracdo com o software de
EHR da empresa (M1) deveria permitir preencher os campos tendo em conta o doente ao
qual esté a ser feita a consulta, bem como importar os dados reconhecidos de volta para
0 mesmo.

O reconhecimento de um leque mais alargado de biometrias e a disponibilizacdo de uma
aplicacdo semelhante dedicada a enfermagem de triagem que permitisse ao médico
acrescentar elementos as informacGes ja reconhecidas por estes, durante a consulta,
poderiam ser complementos benéficos ao desenvolvimento atual.
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Capitulo 10
Conclusao

Neste capitulo é feita uma reflex&o sobre os trabalhos realizados no decorrer do estagio,
seja durante a fase inicial de planeamento como do desenvolvimento e sobre a
aprendizagem.

10.1 Plano de trabalhos

Tendo em conta os objetivos delineados na Seccdo 1.3 e a calendarizacdo efetuada na
Seccdo 3.4 pode-se concluir que o estagio cumpriu o plano de trabalhos.

Durante o estdgio apenas o reajuste dos objetivos feito no inicio do estagio provocou
alteracOes a calendarizagdo, mas apos estas mudancas tudo aconteceu conforme planeado.
No segundo semestre, o planeamento de fases de teste intercaladas com fases de
desenvolvimento permitiu que se contabilizassem possiveis mudancas, tais como as que
aconteceram: escolha de outro servigo de reconhecimento de entidades (Secccdo 7.6)
alteracdo do motor de speech-to-text (Seccéo 8.4).

O MVP previsto esteve pronto na data especificada, tendo sido refinado até a verséo atual
obtida no final do estagio.

10.2 Reflexoes sobre o trabalho realizado

A proposta de estagio partiu de uma ideia interna da empresa para desenvolver uma prova
de conceito na forma de uma aplicagdo, com o objetivo de agilizar o processo de consulta
de um médico. Esta ideia foi depois pormenorizada e concentrada no momento inicial da
consulta, a anamnese, fazendo uso do método de registo SOAP focando apenas nos
primeiros dois campos: “subjetivo” e “objetivo”. O uso de ditado para o preenchimento
dos campos, NLP para o seu processamento, a anotacdo de cddigos usando o vocabulario
SNOMED, uma lista de biometrias a identificar, a preferéncia do uso de solucées cloud
seguindo a pratica da empresa e o0 desenvolvimento para iOS, foram as condi¢Ges
colocadas.

Partindo destes pressupostos foi necessario analisar quais os produtos presentes no
mercado (Seccdo 2.1), bem como o funcionamento da tecnologia que Ihes dava suporte
(Seccdo 2.2). Constatando que as solucBes existentes no mercado ndo atendiam aos
requisitos, principalmente porque ndo estavam disponiveis em portugués ou nao
permitiam o formato de anotacdo pretendido, entre outros, provou-se necessario
desenvolver uma implementacdo a medida das necessidades.

Tendo em conta a constituicdo de uma aplicacédo deste tipo e atendendo as questdes de
time-to-market associadas com o desenvolvimento de uma prova de conceito, foram
analisados um por um 0s componentes necessarios para a implementacdo de uma
aplicacdo deste género (Capitulo 2).
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Capitulo 10

A analise dos componentes permitiu tracar um plano de desenvolvimento (Capitulo 3) e
especificar os requisitos (Capitulo 4) para uma possivel implementacdo. Dado o aspeto
inovador da prova de conceito e a area de atuagdo visada, foi ainda necesséario fazer um
levantamento dos riscos associados ao projeto (Capitulo 5).

Nesta fase foi elaborada uma viséo inicial da arquitetura (Capitulo 6), no entanto devido
as possibilidades de escolha de entre varios servicos disponiveis, seguiu-se uma analise
inicial para escolher 0 mais adequado a aplicacdo pretendida (sec¢es 6.2 e 6.3).

Seguiu-se o desenvolvimento dos componentes de processamento (Capitulo 7), iniciando
por aqueles associados ao campo “subjetivo” passando por elementos de disponibilizagdo
da API e autenticacdo. Ainda neste capitulo, surge a estratégia de processamento do
campo “objetivo” que, ndo existindo servigos no mercado talhados para o reconhecimento
das entidades visadas, levou a que se treinasse um modelo de inteligéncia artificial, ainda
que usando um servico cloud para esse efeito. O capitulo termina com os testes a APl de
backend criada para o processamento destes campos.

O frontend consiste na aplicacdo iOS e além de integrar com a APl anteriormente
desenvolvida, tem nela inserida a componente de ditado (Capitulo 8). Os ecras foram
baseados em mockups fornecidos pela empresa, mas contam com melhorias resultantes
das fases de testes que foram intercaladas com o desenvolvimento. Destas destaca-se a
mudanca do motor de ditado nativo dos dispositivos Apple para o uso de um servigo na
cloud pela sua superior capacidade de reconhecimento (Secc¢éo 8.4).

Durante o processo de desenvolvimento foram constatadas necessidades de alteragéo de
servicos em relagdo ao desenho inicial da implementacdo e que contribuiram para o
sucesso do protétipo (MVP) que materializou a prova de conceito. Estas mudancas foram
refletidas num novo diagrama da arquitetura (Capitulo 9). Verificando que o trabalho
desenvolvido atendeu aos objetivos colocados, foi feita uma projecéo do trabalho futuro.

Concluindo, o trabalho foi um sucesso relativamente a prova de conceito, tendo sido
provado que € possivel desenvolver uma solucdo que permita reconhecer e sintetizar
registos dos campos “subjetivo” e “objetivo” do método SOAP usando técnicas de NLP.
Também a aplicacdo mostra que € viavel ter um produto que integra este processamento
com mecanismos de ditado num dispositivo facilmente acessivel aos médicos.

10.3 Aprendizagem

O estagio teve um peso importante na formagdo, na medida em que foi uma insergcdo num
contexto de trabalho menos académico e mais empresarial. Existiu a adaptagdo a um meio
de atuacao, visto que a empresa fornece software para a area da salde e com isso surge o
foco para solucgdes expectéveis de serem utilizadas em ambiente real, por profissionais de
salde e para pessoas em necessidade. Foi com esta mentalidade que seguiu o estagio:
desenvolver algo que pudésse auxiliar processos do “mundo real”, a ser utilizado por
“pessoas” e que satisfizesse as suas necessidades.

Além desta ambientacdo ao contexto do negdcio, também existiu um desafio tecnolégico
ao utilizar servigos cloud de diferentes provedores, mecanismos de processamento de
linguagem natural e ainda o desenvolvimento para um sistema operativo diferente (iI0S)
— todos eles nunca antes abordados em trabalho académico.

A identificacdo de possiveis otimizacOes para evitar custos desnecessarios (por exemplo
em chamadas aos servigos cloud) mas também ao nivel da usabilidade e manutencéo
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Concluséao

posterior dos servicos foram tidos em conta ao longo do estagio. Também a justificacdo
das escolhas dos servicos disponiveis no mercado numa perspetiva de negdcio, contando
com o tempo de implementacéo, preco e funcionalidade.

Para além destes, também 0s processos acessorios ao desenvolvimento como reunides,
documentacéo e organizacdo do plano de trabalhos fizeram parte do processo e ditaram o
ritmo do projeto.

Em resumo, foram alcancados 0s objetivos da proposta de estagio feita pela empresa, num
processo que contribuiu para a aprendizagem de aspetos de trabalho num contexto de
negdcio, mas também de novas tecnologias. A experiéncia enriqueceu ndo s6 a formacao
académica, mas também a formacdo profissional do estagiéario.
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Apéndice A

A.1 Planeamento inicial para o primeiro semestre
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Figura 70 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento inicial do primeiro semestre

95



A.2 Planeamento para o primeiro semestre apos alteracdo dos objetivos
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Figura 71 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento do primeiro semestre apds alteragao dos objetivos

A.3 Planeamento para o segundo semestre
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Figura 72 - Diagrama de Gantt referente ao planeamento para o segundo semestre

97



Apéndice B

B.1 Medigoes e biometrias a serem anotadas no campo “Objetivo”
e Altura
e Peso
e Temperatura
e Frequéncia cardiaca
e Frequéncia respiratéria
e Tensdo arterial sistdlica
e Tensdo arterial diastolica

e Saturacdo

e Glicémia
e Cintura
e Anca

e Perimetro cefalico
e Perimetro toracico minimo
e Perimetro toracico maximo
e Perimetro braquial
e Dinamometria escapular esquerda
e Dinamometria escapular direita
e Dinamometria lombar
e Dinamometria manual esquerda
e Dinamometria manual direita
e Dor
e Percentagem de massa gorda
e Prega tricipital
Todos estes parametros sdo numericos, maiores ou iguais a zero.
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Apéndice C

C.1 Termos identificados pelo servico da AWS

AWS

Termo bem identificado
Anamnese pre vacinal
Anca
Células do colo do utero
Ciatalgia
Comichao
Covid19
Dejecoes diarreicas
Diarreia
Dor de garganta
Dores de estomago
Edemas palpebrais
Hérnia discal
Holocraneana
Leucorreia

[ K =2]
(<) N <)]

Lupus

Maléolo interno

Mau estar

Maxilo facial

Menorragia

Odinofagia

Ovarios micropoloquisticos
Penso

Perimetro cefalico
Persistencia de dor

Pieira

Polimialgia; Odontalgia
Pré-vacinagao

Regiao mamaria

Rinorreia

Sacrococigea; Amputacdo; Hemiparesia esq; Picossulfato de sodio
Sindrome vertiginoso
Taquicardia

R R R R R RRNRRRRRBPRRBRRRRBRR

w
S

PR R R R R R R R R
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C.2 Motivos que levaram a uma traducgao insatisfatoria

Nenhuma
Ma traducao
Palavra mal traduzida
Termo nao reconhecido
Texto mal estruturado
Varias inconsisténcias
Termo mal traduzido

47

20

17
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Apéndice D

D.1 Fluxo do processo referente a Lambda do campo

“Subjetivo”

AWS
Lambda

N

Y AWS
I—@ Translate

AWS Comprehend
Medical

D Pedido HTTP recebido

Pedido HTTP

Extrair 0 texto
presente no body
do pedido

Texto original

Enviar texto original
para tradugao

T

Texto traduzido Recebido o texto traduzido

Enviar texto traduzido
para processamento

Recebido o json com
os sintomas e codigos

Json de sintomas
& chdigos

: Traduzir os sintomas
1 identificados

Enviar sintoma para
tradugdo

Lista de sintomas
traduzidos

Recebido sintoma
traduzido

Adiclonar ao json
os sintomas
traduzidos

Enviar o json de sintomas
& chdigos no body da resposta

-

Texto recebido

Traduzir texio

Resposta com texio
traduzido

Texto recebido

Traduzir sintoma

Resposta com texto
traduzido

Texto recebido

Identificar sintomas e
respetivos codigos
SNOMED

Resposta com json
dos sintomas e codigos
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D.2 Fluxo do processo referente a Lambda do campo
“Subjetivo” refletindo a otimizacao

AWS

AWS Comprehend
Translate AWS DynamoDB.

Medical

AWS
Lambda

R

Pedido HTTF recebido

Pedido HTTP

Extrair o texto

presente no body
pedido
Texto original
Enviar texto original Texto recebido

para tradugao

Texto traduzido Racebido o texto traduzido Resposta com texto

traduzido

,,,,,, [ I A S @

Enviar texto traduzido Texto recebido
para processamento

Identificar sintomas &

respetivos codigos
‘SNOMED

Jsonde sintomas  Recebido o json com Resposta com json
€ codigos 05 Sintomas e codigos dos sintomas e codigos

Query para ver se axiste Recebido codigo SNOMED
tradugdo do sintoma

Ver se existe
tradugao para o
sintoma associado

T Tradugi

existe

o les

H Recebido resultado da query | Resposta com tradugao Flmsta
i i do sintoma
! Tradugio existia i

Tradugao nao eustia

i | Adicionar a radugio

i | alista de sintomas

: traduzidos

Lista de sintomas

H traduzidos

i Recebidq sintoma Resposta com texto

! fradijzido H traduzido
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Traduzir os sintgmas identificados

Adicionar uma fradugdo | Rocebido codigo SNOMED o
Abase dodados | respetiva tradugiio

Adicionar uma
‘entrada na base de
dados.

Fesposta com confimagho
[ Adicionar a0 json 08 sintomas traduzidos ]
Enviar o json de sintomas
@ codigos no body da resposta
| 1 ] Il
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