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RESUMO

As internagdes hospitalares constituem uma parte significativa dos gastos do sistema de
saide. Além de encarecer o sistema, em Vvarios casos, essas internagdes podem significar um
aumento na complexidade das condi¢des de satide dos pacientes, refletindo a gravidade de seus
problemas médicos e suas implicacdes para a satide. Portanto, a prevencao de internacdes nao é
apenas uma estratégia de redugdo de custos, mas também uma medida crucial para promover
a qualidade de vida dos pacientes. Neste contexto, a previsao de internagdes surge como uma
solucdo vidvel, possibilitando aos gestores otimizar a aplicagdo de recursos e que as iniciativas
médicas promovam intervengdes preventivas. Ademais, a andlise preditiva pode enriquecer a
literatura médica para diversos tipos de problemas de saide, revelando, por exemplo, fatores que
podem contribuir para complica¢des de doencgas. A realizacdo da previsao de internacdes exige a
utilizacdo de dados com caracteristicas preditivas adequadas. Contudo, a obten¢do desses dados
nao € uma tarefa trivial, tanto em relagdo ao acesso quanto a selecao das caracteristicas a serem
utilizadas nos treinamentos, demandando conhecimento especializado. Visando eliminar essa
necessidade, esta pesquisa propde uma estratégia de representacdo de dados de planos de satde
baseada em sentengas, facilitando sua utilizacdo em treinamentos de algoritmos de aprendizado
de maquina. Este trabalho também apresenta uma abordagem para a geracao de um modelo de
previsao de internacoes utilizando essas sentencas, com o objetivo de prever tanto internacoes
gerais quanto para casos especificos, como casos de internagdes por AVC (Acidente Vascular
Cerebral). As abordagens apresentadas abrangem desde técnicas tradicionais de aprendizado de
madquina, como Random Forest e Gradient Boosting, até os mais recentes modelos de linguagem,
como BERT e LLaMA. Os resultados experimentais obtidos demonstram a viabilidade dessa
proposta, apresentando resultados que superam diversos trabalhos da literatura. Para internagdes
em geral, foram alcancados F1-Score = 87,8 ¢ AUC = 0,955, enquanto para internacdes por AVC,
o melhor modelo atingiu F1-Score = 88,7 ¢ AUC = 0,964. Além disso, os modelos gerados neste
estudo possibilitam aplicagdes em vdrias outras dreas da sadde.

Palavras-chave: Planos de Saude, Previsao de Internacao, Previsdao de AVC, Aprendizado de
Maiquina, Gradient Boosting, Random Forest, Modelos de Linguagem de Grande Escala, BERT,
RoBERTa, LLAMA.



ABSTRACT

Hospitalizations constitute a significant part of health system expenditures. In addition
to increasing costs, these hospitalizations can often indicate a rise in the complexity of patients’
health conditions, reflecting the severity of their medical issues and their implications for health.
Therefore, preventing hospitalizations is not just a cost-reduction strategy but also a crucial
measure to enhance patients’ quality of life. In this context, predicting hospitalizations emerges
as a viable solution, allowing managers to optimize resource allocation and enabling medical
initiatives to promote preventive interventions. Moreover, predictive analysis can enrich the
medical literature for various health issues, revealing factors that may contribute to disease
complications. Conducting hospitalization predictions requires the use of data with suitable
predictive characteristics. However, obtaining this data is not a trivial task, both in terms of access
and the selection of features for training, necessitating specialized knowledge. To eliminate this
need, this research proposes a data representation strategy for health plans based on sentences,
facilitating their use in training machine learning algorithms. This work also presents an approach
for generating a hospitalization prediction model using these sentences, aimed at forecasting both
general hospitalizations and specific cases, such as hospitalizations due to stroke. The approaches
discussed range from traditional machine learning techniques, like Random Forest and Gradient
Boosting, to the latest language models, such as BERT and LLaMA. The experimental results
obtained demonstrate the viability of this proposal, showing results that surpass several studies in
the literature. For hospitalizations in general, F1-Score = 87.8 and AUC = 0.955 were achieved,
while for stroke-related hospitalizations, the best model achieved F1-Score = 88.7 and AUC =
0.964. Additionally, the models generated in this study enable applications in various other areas
of health.

Keywords: Health Insurance, Hospitalization Prediction, Stroke Prediction, Machine Learning,
Gradient Boosting, Random Forest, Large Language Model, BERT, RoBERTa, LLAMA.
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1 INTRODUCAO

Internacdes hospitalares representam uma parte expressiva dos custos do sistema de
satde brasileiro. Somente no SUS (Sistema Unico de Satide), no ano de 2013, foram gastos mais
de 11 bilhdes de reais com internacdes (Souza e Peixoto, 2017). Em 2019, se contabilizados os
valores solicitados para pagamentos de procedimentos e insumos relacionados a internacdes aos
planos de satde, o valor ultrapassa 51 bilhdes de reais'. Considerando esses valores, mesmo a
reducdo de uma pequena porcentagem das internacdes torna-se significativa. Tais internacdes nao
sdo apenas caras, mas também potencialmente complexas para os pacientes, além de representar,
em vdrios casos, a complicacdo do estado de saide do paciente. Desta forma, quando possivel,
evitar que internacdes ocorram mostra-se benéfico, considerando aspectos monetdrios, qualidade
de vida e satde dos pacientes.

Uma possibilidade para evitar internacoes € tentar prevé-las. Com esse tipo de previsao,
gestores hospitalares e de planos de saide podem planejar e otimizar processos para reduzir custos.
Para a medicina, conhecer antecipadamente possiveis casos de internacdo permite que acoes
de prevencdo sejam tomadas com o objetivo de evitar que elas ocorram. Além disso, a andlise
destas previsdes pode ser um importante objeto de estudo, permitindo, por exemplo, a descoberta
de fatores que levam a complica¢des de doencas, alguns do quais talvez desconhecidos.

Na literatura cientifica, existem diversos trabalhos relacionados a previsdo de internagdes.
A maioria deles aborda problemas de satide especificos, como aqueles relacionados a doencas
cardiacas (Smith et al., 2011; Wang et al., 2012; Hebert et al., 2014a; Lorenzoni et al., 2019;
Angraal et al., 2020), ou casos de reinternacao (Singal et al., 2013; Choudhry et al., 2013;
Baillie et al., 2013; Hebert et al., 2014a; Rana et al., 2014; Hao et al., 2014; Baig et al., 2020).
Poucos artigos tratam da previsdo de internacdes que abrangem diversos problemas de saide
simultaneamente (Hippisley-Cox e Coupland, 2013; Billings et al., 2013), ou seja, com um
propdsito mais generalista. Além disso, esses trabalhos utilizam abordagens que vao de métodos
estatisticos a aprendizado de mdquina.

Independentemente do método utilizado na realizacdo de previsoes, o fator preponderante
sdo os dados, ja que sdo eles que permitem a geracdo dos modelos preditivos. Considerando os
estudos analisados nesta tese, a maioria utiliza dados relacionados a comorbidades, sintomas,
aspectos socioecon0micos e sociais, sinais vitais, uso de medica¢do continua e resultados
de exames como insumo para geracdo de modelos. Eles realizam selecdo e extracao de
caracteristicas para treinamento considerando a literatura médica para o problema de saide
com o qual a internacdo se relaciona. Estes processos sdo muitas vezes exigentes, requerem
conhecimentos especializados e podem ndo colaborar para a obtencdo de bons modelos de
predi¢do, pois caracteristicas discriminantes podem ser negligenciadas devido as especificagoes
proprias das doengas abordadas na literatura médica, excluindo, desta forma, fatores nem sempre
considerados e potencialmente determinantes. Assim, a utilizacdo de métodos automatizados
para selecdo e extracdo de caracteristicas dos dados para treinamento, mostra-se pertinente para
melhorar a qualidade dos modelos gerados. Além disso, utilizar métodos automatizados podem
reduzir o tempo normalmente gasto em pré-processamento e preparacao de dados.

No Brasil, além do SUS, existem vérios sistemas de gestdo de operadoras de planos de
saude suplementar que mantém dados de seus beneficidrios. Nos planos de satude, esses registros
contém dados demogréficos, relativos a realizacdo de exames, consultas, cirurgias, insumos
utilizados, diagndstico e demais procedimentos que os planos de satide devem oferecer aos seus

ICélculo realizado com base nos dados publicos da ANS (ANS, 2021)
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beneficidrios. Diferentemente da abordagem dos trabalhos encontrados na literatura, os dados dos
planos de satude incluem procedimentos e insumos utilizados pelos pacientes sobre todas as vezes
que eles entraram em contato com o sistema de satde. Esses dados, se devidamente organizados,
podem representar um historico das condi¢des de saide do paciente. Assim, mesmo que um
problema ou doenca ndo tenha sido diagnosticada ou registrado, os contatos com o sistema de
satde e insumos utilizados podem indicar o problema ou doenca real do paciente. Entretanto, o
nimero de procedimentos e insumos possiveis torna a selecdo manual de caracteristicas para os
algoritmos de aprendizado de mdquina algo que pode ser limitador para a geracdo dos modelos,
sendo necessdria a aplicacdo de métodos automatizados.

Assim, considerando a relevancia da previsao de internagdes, a grande quantidade de
dados de planos de satide, e as vantagens na automatizacao na extracao e selecao de caracteristicas
em dados de satude, apresenta-se nesta tese uma abordagem para a geracdo de modelos de
previsdes de internagdes com capacidades generalistas, ou seja, que independa do problema
de saide com o qual a internacdo estd relacionada e que também funcione para problemas
especificos. Esta abordagem demonstra como transformar dados estruturados de planos de
saude em dados para formato textual representativo do historico de saude dos beneficidrios, e
como fazer a extracdo e selecio dessas caracteristicas por meio de métodos avangados de PLN
(Processamento de Linguagem Natural) para posterior utilizacdo em algoritmos de aprendizado
de méquina.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € propor um método baseado em aprendizagem de
madquina, combinando dados de operadoras de planos de satde, para criar um modelo preditivo
de internacdes, de modo que o modelo gerado funcione para internagdes de diversos tipos de
problemas e condi¢des de satide.

Os objetivos secunddrios deste trabalho sdo:

* Criar e disponibilizar uma base de dados com eventos histdricos de pacientes internados
e ndo-internados a partir de dados estruturados de planos de sadde.

* Analisar, testar e propor um método automatizado para selecdo e extragdo de caracte-
risticas dos dados histéricos dos pacientes para treinamento de modelos preditores de
internacoes.

* Propor e construir modelos de previsao de internagdes a partir de dados histéricos dos
pacientes.

 Validar os algoritmos e os prot6tipos desenvolvidos a partir de testes com a base de
dados de internagdes, avaliando o desempenho.

* Avaliar a capacidade dos modelos quanto a capacidade de previsdes de internagdes para
problemas especificos.

* Avaliar os modelos para previsao de internacdo em diferentes periodos de antecedéncia.

1.2 DESAFIOS

A previsao de internacdes hospitalares €, muitas vezes, um objetivo primordial para
médicos, gestores hospitalares e planos de satde. A previsao de interna¢des pode ajudar no
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planejamento e organizacdo de hospitais assim como de planos de saude, fornecendo, além disso,
suporte informacional a médicos para realizagdo de agdes preventivas e também na agilidade
do atendimento em situacdes de emergéncia. A maior parte dos trabalhos encontrados na
literatura desenvolveram modelos de previsdo considerando internacdes para problemas de satde
especificos (Dai et al., 2015; Lorenzoni et al., 2019; Angraal et al., 2020), previsao de reinterna¢ao
(Baig et al., 2020), ou ndo utilizam algoritmos de aprendizagem de maquina (Hippisley-Cox e
Coupland, 2013). Assim, o principal desafio deste trabalho € o desenvolvimento de um modelo de
previsdo que seja capaz de prever internacdes para varios tipos de problemas de satde utilizando
métodos de aprendizagem de maquina. Com o objetivo de realizar essa tarefa, algumas questoes
relevantes devem ser devidamente abordadas:

* Indisponibilidade de banco de dados com procedimentos realizados pelos pacientes:
Ao revisar a literatura, notou-se que a maioria dos trabalhos de previsao de internagdes
nao utilizam dados com os quais seja possivel estabelecer a relacdo cronoldgica entre
eles, fator este considerado importante neste trabalho, pois dependendo da técnica
utilizada, permite estabelecer relacdes de causa e consequéncia e evolugdes entre
problemas de saide, incorporando também contexto aos termos utilizados. Os dados
utilizados por esses trabalhos normalmente referem-se a resultados de exames, uso de
medicamentos continuos, sinais vitais, preseng¢a de comorbidades, sintomas ou aspectos
socio-econdmicos e, na maioria das vezes, nao sdo compartilhados com a comunidade
cientifica. Assim, a obtencao de dados relacionados a satide de pacientes que permitam
estabelecer a relac@o cronoldgica entre eles foi um grande desafio.

* Automatizacao da selecao e extracio de caracteristicas: A selecio e extracao de
caracteristicas € uma etapa que consome muito tempo, € na area de saide € um fator
ainda mais sensivel, uma vez que caracteristicas relevantes podem ser deixadas de
lado por nao fazerem parte, a principio, de fatores de risco de um problema de saide
especifico. Portanto, automatizar essa etapa pode ser importante para melhorar os
modelos gerados.

* Treinamento de LLMs (Large Language Models): Treinar LLMs tornou-se um desafio
crescente devido ao significativo tamanho que estes modelos alcangaram recentemente.
Esse tamanho exige hardware cada vez mais poderoso e nem sempre acessivel. Portanto,
a utilizagdo de técnicas que visam treinar modelos em hardwares mais modestos
tornou-se um grande desafio.

1.3 HIPOTESE

Considerando os aspectos anteriormente mencionados, o presente trabalho estabelece a
seguinte hipétese basica: '"E possivel criar um modelo de previsio de internacées relacionado
a diversos problemas de satide utilizando dados histéricos de procedimentos realizados
por pacientes de planos de satdde'. O propdsito primdrio consiste em oferecer um sistema
automadtico para auxiliar médicos, gestores de planos de saidde e hospitais na previsao de pacientes
com risco de internagao.

1.4 CONTRIBUICOES

Este trabalho visa oferecer algumas contribui¢des cientifico-tecnoldgicas originais,
dentre as quais, destacam-se:



20

* Planejamento, coleta, documenta¢do, anonimizagdo e publicacdo de um banco de
dados com dados de eventos realizados em pacientes de planos de saude organizados
cronologicamente para casos de internagcdo e ndo internagao.

* Desenvolvimento de um processo automatizado de extragdo e selecio de caracteristicas
relacionada a dados de planos de sadde.

* Desenvolvimento de um modelo de previsdo de internagdes eficiente e robusto baseado
em dados de planos de saude.

* Disponibilizacdo de LLMs pré-treinadas para aplicacdes em diversos problemas da drea
da saude.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento € composto por seis capitulos.

Neste capitulo, destacou-se a importancia da previsao de internacdes e também foram
delineados os objetivos, desafios e contribui¢des da pesquisa.

No Capitulo 2, apresenta-se ao leitor uma base sobre aspectos relacionados a terminologia
e procedimentos relacionados a internacdes. Esse conhecimento é importante para o bom
entendimento da pesquisa, da abordagem adotada e dos resultados alcancados. Além disso, com
o objetivo de proporcionar ao leitor uma compreensao adequada das técnicas computacionais
utilizadas neste estudo, também sao apresentados conceitos normalmente utilizados em PLN,
LLMs e algoritmos de aprendizagem de maquina selecionados. Apesar dessas inteng¢des, assume-
se que o leitor estd familiarizado com a teoria geral relacionada a PLN e aprendizado de méquina,
por isso, a revisdo proposta nao se pretende excessivamente detalhada.

Uma revisdo do estado da arte para previsao de internacdes € apresentada no Capitulo
3. Abordagens de alguns trabalhos neste campo também sdo apresentados, além dos resultados
alcancgados por diferentes métodos.

O Capitulo 4 contém o modelo proposto neste trabalho juntamente com a metodologia
que foi utilizada para validar os modelos construidos. Também sdo apresentados as bases de
dados utilizadas, o processo de extracdo de caracteristicas, as abordagens de treinamento das
LLM:s e os softwares utilizados.

Experimentos e resultados sdo apresentados no Capitulo 5. Inicialmente sdo detalhados
os resultados por meio de métodos convencionais de aprendizado de maquina treinados a partir
de trés configuracdes diferentes dos dados. Em seguida os resultados dos modelos gerados a
partir de LL.Ms, tanto para propodsitos de previsdes generalistas quanto para um problema de
saude especifico com diferentes periodos de antecedéncia. Na sequéncia é apresentada uma
andlise do comportamento dos modelos gerados e uma discussio sobre os resultados de maneira
geral.

No Capitulo 6 € apresentada a conclusao do trabalho e propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo apresentamos uma breve descri¢ao das ferramentas tedricas utilizadas
nesta tese, além de uma breve discussao sobre internagdes. Além disso, utilizou-se o problema
de classificacdo de texto como guia de maneira a unificar conceitos, definicdes e modelos
apresentados.

2.1 INTERNACOES

De acordo com Ferrarini (Ferrarini, 1977), internacdo € a admissdao de um paciente
para ocupar um leito hospitalar. J4 de acordo com a RDC n° 50, de 21 de fevereiro de 2002,
proposta pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) (Ministério da Saude, 2002),
internacao € a admissdo de um paciente para ocupar o leito hospitalar, por um periodo igual ou
maior que 24 horas. Também héd a modalidade conhecida como hospital-dia que, segundo a RDC
n® 50, é a modalidade de assisténcia a saide, cuja finalidade € a prestacdo de cuidados durante a
realizacdo de procedimentos diagndsticos e/ou terapéuticos, que requeiram a permanéncia do
paciente na unidade por um periodo de até 24 horas.

2.1.1 Internacgdes evitdveis

Ha doencas e condi¢des relacionadas a internagdes que podem ser denominadas dentro
de um grupo de internagdes evitaveis. Alguns trabalhos as denominam como hospitalizagdes
evitdveis (Bindman, 1995; Culler et al., 1998), outros consideram como hospitalizacdes por
condi¢des sensiveis aos cuidados ambulatoriais (Yuen, 2004; Shi et al., 1999; Pappas et al., 1997).
No Brasil, este grupo de doengas e condicdes foi estabelecido pela Portaria SAS/MS de n® 221,
de 17 de abril de 2008 (Ministério da Satude, 2008) e € o resultado do conceito de Internagdes
por CondicOes Sensiveis a Atengdo Primdria (ICSAP), que sdo internagdes por doengas passiveis
de controle e redugdo por meio da atengdo basica acessivel e efetiva, envolvendo prevengao e
continuidade do cuidado. Ele € utilizado como indicador indireto para avaliar a qualidade da
Atenc¢do Primadria a Sadde (APS). Esta lista pode ajudar na selecao de internacdes para serem
investigadas a partir dos modelos gerados neste trabalho. Além disso, estudar as internag¢des fora
do escopo da ICSAP por meio dos modelos aqui propostos, pode resultar na identificacao de
novas condi¢des que levam a essas internacdes, resultando talvez em novas politicas de satide.

2.2 CLASSIFICACAO DE TEXTO

Classificacao de texto é um topico de pesquisa desafiador devido a necessidade de
organizar e categorizar o crescente nimero de documentos eletronicos em todo o mundo. Ela
pode ser aplicada em varios dominios, tais como: andlise de sentimentos (Giménez et al.,
2020), filtragem de spam (Kang e Yuan, 2014), identificacdo de autor (Vaithianathan et al.,
2012) ou classificacdo de paginas da web (Buber e Diri, 2019) entre outras. Normalmente o
processo de classificacao de texto consiste de uma série de etapas, que resumidamente podem
ser definidas em pré-processamento, representacdo do documento e classificacdo. A Figura 2.1
ilustra resumidamente essas etapas.
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- Treinamento
—> | Pré-Processamento [—» Reg;gs;:(tjzgsao — do —)
Classificador

Figura 2.1: Esquema simplificado para classificacdo de texto.

Dados

2.3 PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO

Existem diversas técnicas de PLN para realizar o pré-processamento de texto, neste
trabalho expomos os métodos apresentados em (Anandarajan et al., 2018), conforme a Figura 2.2.

Documento

1

1. Unificar & Tokenizar
Tokens ¢ N-gramas

2. Padronizar e Limpar

Padronizar maitsculas e mindsculas ¢ Remover
nimeros, pontuagdo e caracteres especiais

3. Remocao de stop words

Listas comuns ¢ Diciondrios
personalizados

4. Stemming ou Lematizar

Stemming * Lematizag@o °
Marcacg@o de Partes do Discurso

1

Tokens

Figura 2.2: Etapas de pré-processamento de texto. Tradug@o da fonte (Anandarajan et al., 2018).

2.3.1 Tokenizagao

E o processo de decompor texto em termos que o compde. Esses termos sio chamados
de tokens, que sdo sequéncias de caracteres entre dois espagos, ou entre um espago e caracteres
de pontuacdo. Para delimitar cada termo, normalmente sdo utilizados caracteres de quebras
de linhas, espacos em branco entre outros. Normalmente, antes da tokenizagdo o texto € todo
convertido em letras mindsculas, para evitar que palavras iguais sejam tratadas como diferentes,
como "Antibiotics" e "antibiotics". Apds a tokenizacdo geralmente € realizada uma limpeza nos
dados, em que sdo descartados os caracteres especiais. De modo geral, os caracteres especiais
podem atrapalhar a geracao de bons modelos e se encaixa na etapa de Padronizagao e Limpeza
do processo de pré-processamento apresentado pela Figura 2.2. A Figura 2.3 exemplifica uma
tokenizacdo realizada sobre uma sentenca de texto.
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[ fiz um exame de urina e tomei antibiéticosj

l Tokenizacao
(urinaj [exame]@
[tomei} [antibiéticos]

Figura 2.3: Exemplo de tokenizagao.

2.3.2 N-Gramas

N-Gramas € uma alternativa as palavras tnicas do processo de tokenizagdo. Sao tokens
formados por sequéncias consecutivas de palavras com comprimento n. Por exemplo bigramas
sao tokens compostos por duas palavras que estdo lado a lado no texto, uma Unica palavra é
conhecida como unigrama. Uma das vantagens dos N-Gramas € que eles retém informacdes sobre
a co-ocorréncia de palavras, pois agrupam palavas adjacentes ao mesmo token (Anandarajan
etal., 2018). A Figura 2.4 apresenta exemplos de N-gramas para diferentes valores de n.

Esta,

N = 1 :[Esta]é|umalsentenca|unieramas: &,

sentenca

Esta é,

N=2 :[Esta éluma Sentenga bigramas: éuma,

uma sentenga

N = 3 :|Estalé umalsentenca|tisramas: gacine.
¢

Figura 2.4: Exemplo de N-gramas.

2.3.3 Remocao de stop words

Stop Word ou palavra vazia € qualquer palavra em uma stop list que € filtrada, ou seja,
removida antes ou depois do processamento de dados de linguagem natural (Rajaraman e Ullman,
2011). Nao existe uma tnica e universal lista de palavras vazias usadas para todos as ferramentas
de PLN. Normalmente a lista de palavras vazias inclui artigos, pronomes e preposi¢des, como “e”,
“dele”, “de” em portugués. Em alguns casos essas palavras, que geralmente sdo muito comuns
em textos, parecem nao fornecer muito valor quando o objetivo € o PLN e portanto poderiam ser
removidos do texto.

Para remover as palavras vazias pode-se realizar a pesquisa em uma stop list € remové-
las do texto, liberando assim espaco de memoria e melhorando o tempo de processamento.
Entretanto a remogdo pode apagar dados relevantes e modificar o contexto de uma frase. Portanto
€ necessdrio tomar cuidado com a stop list escolhida. Uma op¢ao € fazer testes empiricos para
verificar se a remocao das palavras da lista de palavras vazias utilizada € benéfico ou ndo para o
algoritmo.
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2.3.4 Stemming ou Lematizacao

Lematizagdo e stemming sao técnicas de normalizac¢do cujo objetivo € relacionar palavras
ou formas de palavras. Especificamente a lematizacdo, tem a tarefa de encontrar a forma base,
o lema!, de uma determinada forma de palavra, ja o stemming remove os afixos” de uma
palavra e retorna o radical, a maior parte, comum e compartilhada por formas morfologicamente
relacionadas. Essa normalizagdo traz a tona relagdes gramaticais ou semanticas reais que de
outra forma ndo seriam acessiveis por software, sendo assim, € importante em varias aplicacoes
de PLN como classificacdo de texto e extracdo de informagdes (Korenius et al., 2004; Airio,
2006; Braschler e Ripplinger, 2004). A Tabela 2.1 exemplifica as diferencas dos resultados no
processo de Stemming e Lematizacao.

Tabela 2.1: Exemplo de Stemming e Lematizagao.

Palavra original | Stem Lema
amigos amig amigo
amigas amig amigo

amizade amizad | amizade
carreira carr carreira
carreiras carr carreira

2.4 REPRESENTACAO DO DOCUMENTO

A representacdo de documento € uma fase crucial em PLN pois preenche a lacuna entre
o texto pré-processado e a capacidade da maquina interpretar, analisar e derivar significado desse
texto. Como as maquinas precisam de ajuda para lidar com palavras, cada token (palavras) e/ou
sequéncia de tokens (sentengas) precisam ser transformados para o formato numérico. Isso pode
ser feito por meio de diferentes abordagens. Existem diversas abordagens que transformam
0s tokens em vetores numéricos como o one-hot encoding além de métodos que geram word
embeddings. Existem também abordagens que buscam transformar toda a sentenca em vetores
numéricos como Bag-of-Words (BoW), TF-IDF e Sentence embedding (Barkan et al., 2019).

2.4.1 Codificacao One-Hot

E a forma mais simples de representacdo de palavras/tokens, onde cada palavra é
codificada como um vetor tnico. Cada palavra é representada como um vetor de zeros com um
unico nimero um no indice correspondente a palavra, entre todas as palavras possiveis, chamado
no contexto de PLN de vocabuldrio. A Figura 2.5 exemplifica como se da essa representagao
para algumas palavras quando o método € empregado, e cujo vocabuldrio € gato, tapete, esta,
no e o.

Para vocabuldrios grandes, esses vetores podem ficar muito longos pois contém todas
as posi¢oes do vetor com 0Os, exceto um valor. Esta representacdo € considerada muito esparsa.
Além disso, essa representacao nao captura nenhuma informacao semantica dos fokens.

'Em linguistica, lema ou lexia é a forma candnica de uma palavra.
Zprefixos e sufixos
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Codificagao One-hot

Qfé@ eé@ @Qéio o
o—|0[(0]|0]0]|1
gato - |1 0]|0]|0]0
tapete — (O (O(1 (0|0

Figura 2.5: Exemplo de transformacdo de tokens para vetor utilizando codificacdo One-hot.

O vetor gerado tem a fun¢do unicamente de representar um foken e portanto pode-se
dizer que € um tipo rudimentar de word embedding. Para utilizacdo em sentencas de texto
torna-se necessario concatenar os vetores one-hot de cada palavra.

2.4.2 Codificagao de cada palavra em um nimero Gnico

Outra abordagem utilizada € a codificar cada palavra usando um tinico nimero. Considere
a sentenca "O gato esta no tapete", para ela pode-se atribuir 1 para "gato", 2 para "tapete"e assim
por diante. Assim, pode-se codifica essa sentenca como um vetor denso para representd-la como
[3, 1,4, 5, 2]. Portanto, ao invés de um vetor esparso, agora pode-se ter um vetor cheio, ou seja,
onde todos os elementos estdo preenchidos.

No entanto, existem duas desvantagens nessa abordagem:

* Ela € arbitrdria, ou seja, ndo captura nenhuma relacao entre as palavras.

* Uma codificac¢do inteira pode ser um desafio para um modelo interpretar. Um classi-
ficador linear, por exemplo, aprende um unico peso para cada recurso. Como ndo ha
relacdo entre a semelhanca de duas palavras e a semelhanca de suas codificagdes, essa
combinacao de peso de recurso ndo € significativa.

2.4.3 Bag-of-Words e TF-IDF

Uma outra forma de representar uma sentenga € usando a frequéncia de palavras.
Considere D como representando um conjunto de todas as entradas de texto (corpus), e seja
V = (wi,...,wy) a sequéncia de todos os tipos de palavras Unicas que aparecem no corpus
ordenados por sua frequéncia (chama-se essa sequéncia de vocabuldrio). A representagcdo
bag-of-words (BoW) do texto T; é definida como:

Xi=Xi1,... Xiv), (2.1)

onde X; ; captura algumas informagdes de frequéncia sobre a palavra w ; no texto 7; . Normalmente
escolhemos um dos seguintes tipos de representacao:

* X;; €0, 1 indica a auséncia ou presenca da palavra w; no texto T;.

* X;; € N indica o nimero de ocorréncias da palavra w; no texto 7;, (representa 0 BoW
mais comum).
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* X;; € Rindica a frequéncia da palavra w; no texto 7; redimensionada pela frequéncia
com que esta palavra aparece em todos os documentos (esta métrica € conhecida como
TF-IDF ou Term Frequency-Inverse Document Frequency).

O TF-IDF pode ser calculado conforme as equagdes:

nuimero de vezes que ¢ aparece em d

TF = 2.2
(t.d) numero total de termos em d ’ (2.2)
N
IDF(t) =1 —, 2.3
(1) = log ( y f) (2.3)
TF —IDF(t,d) =TF(t,d) « IDF(t), 2.4)

onde d refere-se ao documento, N € o nimero total de documentos e df é o nimero de documentos
com o termo ¢. Graficamente o BoW pode ser demonstrado conforme a Figura 2.6 e o TF-IDF
conforme a Figura 2.7.

Sentengas Bag-of-Words
deles documento ¢é este primeiro o segundo terceiro
['Este é o primeiro documento’, 0 1 1 1 1 1 0 0
'Este documento é o segundo documento’, 0 2 1 1 0 1 1 0
'E este é o terceiro deles'] 1 0 1 1 0 1 0 1

Figura 2.6: Exemplo de conversdo de sentencas usando BoW.

Sentencas TF-IDF
deles documento ¢é este primeiro o segundo terceiro
['Este é o primeiro documento’, 0 0.081 0 0 021 0 0 0
'Este documento é o segundo documento’, 0 0.16 0 0 0 0 0.21 0
'E este é o terceiro deles'] 021 0 0 0 0 0 0 0.21

Figura 2.7: Exemplo de conversdo de sentengas usando TF-IDF.

Como o tamanho do vocabuldrio pode ser grande, esse processo pode gerar uma
quantidade substancial de recursos. Portanto, € normal combinar o método BoW e TF-IDF com
técnicas de reducdo de dimensionalidade, como andlise de componentes principais (PCA) (Abdi
e Williams, 2010), para reduzir a dimensdo dos dados de entrada.

2.4.4 Word embeddings

Word embeddings sao métodos que geram representacoes de palavras em um espago de
vetores de alta dimensao. Diferentemente do one-hot encoding estes métodos sao capazes de
capturar o contexto de uma palavra a partir do treinamento sobre um conjunto de sentencas. Ele
se tornou popular em PLN a partir do artigo de Tomas Mikolov (Google) (Mikolov et al., 2013).
Resumidamente, as palavras sdo convertidas em vetores que sao usados para representar a palavra
em um espaco multidimensional, no qual as palavras similares ficam préximas umas das outras.
Isso permite que os modelos de aprendizado de maquina consigam compreender o significado
das palavras e como elas estdo relacionadas. A Figura 2.8 ilustra algumas relacdes seméanticas a
partir embeddings geradas pelo método Word2Vec (Lai et al., 2015) em um vetor tridimensional.

O contexto das palavras sdo normalmente incorporados ao vetor por meio de métodos
de aprendizado auto-supervisionado, isso significa que o modelo é alimentado com grandes
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Figura 2.8: Tlustracao de algumas relacdes semanticas e sintdticas capturadas por embeddings word2vec, vetores
cujas palavras tém relacdes semelhantes (como género ou conjugacdo) tendem a também ter relacdes semelhantes
no espaco vetorial.

conjuntos de dados de texto, como noticias, livros ou conversas, e aprende a associar cada
palavra a um vetor baseado nas palavras que aparecem ao seu redor. Os modelos de embedding
como o Word2Vec(Lai et al., 2015) e GloVe (Pennington et al., 2014) usam diferentes técnicas
para aprender essas associagdes, entretanto, a ideia bdsica é que as palavras que aparecem
frequentemente juntas em um contexto similar terdo vetores similares. Por exemplo, as palavras
“homem” e “mulher” terdo vetores similares, pois sdo palavras relacionadas e tendem a aparecer
em contextos semelhantes.

E importante destacar que para os métodos Word2Vec e GloVe, os embeddings para cada
palavra s3o sempre 0os mesmos, ou seja, apesar de incorporar o contexto considerando os dados
de treinamento, apds o treinamento, para qualquer sentenca os embeddings das palavras assumem
sempre os mesmos valores, independente do contexto daquela sentenca especifica. Buscando
resolver essa questao alguns modelos de embedding baseados nos Transformers (Vaswani et al.,
2017) como BERT (Devlin et al., 2018), GPT-2 (Radford et al., 2019), e ELMo (Peters et al.,
2018) , usam a técnica de aprendizado auto-supervisionado e um mecanismo de auto-atenc¢ao
para compreender o contexto das palavras, esses modelos sao chamados de contextual embedding,
e geram embeddings para as palavras de acordo com o contexto em que ela aparece na sentenca.
Devido o uso desses modelos neste trabalho, a explicagdo sobre esses modelos € feita nas
proximas segoes.

2.4.5 Sequencia dos Dados

Dados sequenciais podem ser denominados quando os pontos no conjunto de dados
sao dependentes de outros pontos no conjunto. Alguns exemplos de dados sequenciais sao
sequencias de DNA (Gunasekaran et al., 2021), dados meteorolégicos (Kang et al., 2020) e texto
(Jang et al., 2020). Texto é uma das formas mais difundidas de dados em sequéncia. Ele pode ser
entendido como uma sequéncia de caracteres ou de palavras, embora mais comumente utilizado
como sequéncia de palavras.

Para classificacdo de sequéncias € necessario que toda a sentenga seja transformado
em valores numéricos, como apresentado anteriormente, os métodos BoW e TF-IDF tem essa
capacidade de transformacdo, embora incorpore nenhum ou pouco contexto das sequéncias.
Entretanto, os métodos de word embeddings, apesar de conseguirem agregar o contexto em que 0s
tokens aparecem, geram apenas representacdes para os tokens, desconsiderando a representagdo de
toda a sequéncia. Portanto é necessdrio concatend-los para que possam ser usados por algoritmos
de classificagdo. Muitos métodos de Deep-Learning sdo utilizados para processamento de
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dados em sequéncia, como € o caso das Redes Neurais Recorrentes ou RNNs (Recurrent neural
networks) (Rumelhart et al., 1986), ou LSTM (Long Short Term Memory) (Sherstinsky, 2020).
Assim como todas as redes neurais, os modelos de Deep-Learning nao aceitam texto bruto de
entrada e funcionam com vetores numéricos. Portanto, transformar a sequéncia de texto em uma
representacao numérica se faz necessario. A vetorizagao de texto € uma forma de transformar
texto em sequéncia de niimeros buscando preservar a sequéncia em que ocorrem.

Como ja discutimos neste capitulo, processos de vetorizagao de texto consistem em
aplicar algum esquema de tokenizagdo e entdo associd-los a vetores numéricos. Esses vetores sao
empacotados em tensores de sequéncia que podem ser utilizados para alimentar redes neurais
profundas. Existem multiplas formas de associar um vetor a um foken, tais como os métodos
apresentados anteriormente one-hot-encoding (Dahouda e Joe, 2021) e word2vec (Goldberg
e Levy, 2014). A API Tensorflow (Abadi et al., 2016) e Keras (Lee e Song, 2019) fornecem
mecanismos automdticos e formas de realizar a transformacdo dos dados em tais vetores,
oferecendo mecanismos para realizar todo o processo de pré-processamento. Nestas bibliotecas,
o pré-processamento de texto incluem as etapas de tokenizacdo, sequenciamento e preenchimento.
A Figura 2.9 apresenta a sequéncia adotada por essas bibliotecas do pré-processamento de texto,
em que ndo utiliza-se word embedding. Entretanto, este mesmo processo pode ser aplicado
substituindo os indices das palavras pelos word embeddings gerados por algum método, formando
assim matrizes de embeddings prontos para serem utilizados por métodos de Deep-Learning por
exemplo.

Texto ['fez um exame de urina.", "tomou antibiéticos."]

['fez', 'um', 'exame’, 'de’, 'urina’,
Tokens , o
tomou’', 'antibidticos']
Dicionari ['fez':1, 'um':2, 'exame’:3, 'de’:4, 'urina':5,
Itionario ‘tomou':6, 'antibidticos':7]
. [(1.23,4,5],
Sequéncia

[6, 711

Sequéncia| I[[1,2,3,4,5]

Preenchida' [0, 0, 0, 6, 71]

Figura 2.9: Passo a passo do pré-processamento de texto com keras e tensorflow.

Além do processo de tokenizagdo apresentado na se¢ao 2.3.1 a API também fornece
mecanismos para representacdo das sentencas em uma sequéncias, preenchimento e truncamento,
além de outros recursos.

2.4.5.1 Preenchimento (padding)

Em qualquer texto naturalmente havera sentencas de tamanhos diferentes. Entretanto,
as redes neurais requerem entradas com o mesmo tamanho. Por este motivo o preenchimento
deve ser feito, podendo ser realizado com um valor numérico que ndo estd relacionado a nenhum
dos tokens pertencentes do diciondrio gerado, sendo normalmente utilizado o nimero 0. Esse
preenchimento pode ser feito antes ou apés a sequéncia, dependendo na necessidade da aplicacg@o.
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O preenchimento no inicio da sequéncia é chamado de pré preenchimento (pre padding); ao fim
da sequéncia é chamado de pos preenchimento (post padding). A Figura 2.10 exemplifica o pré e
pOs preenchimento.

pré preenchimento  pos preenchimento

[[1,2,3,4,5], [(1.2,3,4,5],
[0, 0,0, 6, 71] [6,7,0,0,00

Figura 2.10: Pré e pds preenchimento.

2.4.5.2 Truncamento (truncating)

Assim como € normal que sentencas tenham tamanhos diferentes, ¢ comum que existam
sentencas muito grandes. Dependendo da aplicagdo, um tamanho médximo para as sentencas
pode ser definido, e nos casos em que a sentengas ultrapassem esse tamanho pode ser aplicado
o truncamento, que permite eliminar uma parte da sequéncia mantendo o tamanho maximo
determinado. Como no preenchimento, o truncamento pode ser feito no inicio ou no fim
da sentenca, sendo definido como pré truncamento ou pds truncamento, respectivamente. O
truncamento pode ser aplicado juntamente com o preenchimento mantendo assim a uniformidade
no comprimento das sequéncias. A Figura 2.11 apresenta o pré e pds truncamento aplicado
conjuntamente com o preenchimento.

[12, 3, 4, 51, < truncado do comprimento 5 para 4 no inicio (pré truncado)
[0.0, 6, 7]] <—— pré preenchimento

[[1, 2, 3, 41, < truncado do comprimento 5 para 4 no final (pés truncado)
[0.0, 6, 7]] <—— pré preenchimento

Figura 2.11: Pré e p6s truncamento.

2.5 LARGE LANGUAGE MODELS

Nos ultimos anos, a PLN tem experimentado avangos significativos. Uma das inovagdes
mais notdveis foi o surgimento dos LLMs (Large Language Model), que vém alcancando o
estado da arte em vdrias tarefas desta drea. Os LLMs apresentam uma arquitetura de rede neural
chamada transformer que foi introduzida em 2017 por Vaswani (Vaswani et al., 2017), sendo
altamente escaldvel e eficiente, permitindo que os LLMs sejam treinados em grandes volumes de
dados. Neste trabalho, foram utilizados trés LLMs diferentes, todos baseados na arquitetura do
transformers, portanto, apresenta-se nas proximas subsecdes conceitos sobre transformes e as
LLMs BERT (Devlin et al., 2018), RoBERTa (Liu et al., 2019) e LLaMA (Touvron et al., 2023b).

2.5.1 Transformers

Transformers (Vaswani et al., 2017) € uma arquitetura do tipo encoder-decoder (Ba-
drinarayanan et al., 2017), que depende principalmente de mecanismos de aten¢cdo. Antes do
surgimento do Transformer, a arquitetura mais utilizada para PLN era a Rede Neural Recorrente
(RNN), que processa textos de maneira sequencial, dificultando a paralelizagdo. Para resolver
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esta questdo, a arquitetura Transformer apresentou uma estrutura de auto-atengdo, permitindo a
paralelizagdo computando as operacdes de todos os tokens de uma sentenca a0 mesmo tempo. A
auto-aten¢do € capaz de captar informagdes semanticas fortes, por exemplo na sentenga, “Maria
comprou um biscoito e o comeu” o modelo de auto-atencdo € capaz de determinar que o token
“0” se refere ao “biscoito”.

A arquitetura do Transformers é dividida em duas grantes partes, o Encoder e o Decoder.
O Encoder comega usando o mecanismo auto-atencdo nos embeddings de palavras para agregar
informacdes de cada token, criando uma nova representacao rica em contexto para cada palavra
de maneira simultdnea. O Decoder, por outro lado, adota uma abordagem iterativa. Por exemplo,
para tarefa de traducao, em vez de produzir a sentenca traduzida inteira de uma vez, gera uma
palavra por vez, entdo, o decoder utiliza a representacao final produzida como entrada do préprio
decoder para gerar a proxima palavra até prever a TAG <END>, indicando o final da sentenca.
Em esséncia, ele receberd a sentenga a ser traduzida como entrada e produzird a sentencca
traduzida, uma palavra por vez. As Figuras 2.12 e 2.13 ilustram a arquitetura do modelo do
transformador e do mecanismo de auto-atencao.
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Figura 2.12: Arquitetura do modelo Transformer. Fonte (Vaswani et al., 2017).

A arquitetura do Transformers alcangou desempenho do estado da arte em tarefas de
PLN e, devido ao seu mecanismo de aten¢ao, foi capaz de ser treinado significativamente mais
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Figura 2.13: A esquerda, produto escalar do mecanismo de atencio. A direita, a Multi-Head Attention consiste em
vérias camadas de atencdo funcionando em paralelo. Fonte (Vaswani et al., 2017).

rdpido do que outros modelos centrados em camadas recorrentes ou convolucionais. Isso levou a
uma série de novos modelos baseados na arquitetura do Transformer e na ideia de que atengao
¢ tudo que vocé precisa. Uma variante dessa arquitetura € o BERT (Devlin et al., 2018), que
rapidamente atingiu o estado da arte em diversas tarefas de PLN, como tarefas de classificacdo.

Os modelos que utilizam Transformers e consequentemente o mecanismo de auto-
aten¢do, sdo capazes de considerar o contexto da ocorréncia de uma palavra, diferentemente dos
embeddings independentes de contexto mencionados anteriormente, word2vec e GloVe. Por
exemplo, o vetor para “ando” teria diferentes embeddings no BERT para as sentencas “Eu ando
cansada” e “Eu ando de ténis”, enquanto word2vec produziria exatamente o mesma embedding.
Essa forma de produzir embeddings do Transformers justifica mantermos a cronologia dos dados
usados nesta pesquisa.

2.5.2 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018)
€ uma rede neural baseada no encoder da arquitetura do transformers (Vaswani et al., 2017). Ele
foi projetado para pré-treinar representacoes bidirecionais profundas de textos nao rotulados,
condicionando conjuntamente o contexto esquerdo e direito em todas as camadas da rede,
diferentemente por exemplo do GPT (Radford et al., 2019), que utilizam a arquitetura da esquerda
para direita, em que todo token pode somente atender aos tokens anteriores nas camadas de
auto-aten¢ao do Transformer. A Figura 2.14 demonstra essa diferenca. Nas proximas subsecoes
apresenta-se alguns conceitos importantes da arquitetura do BERT além de tipos de treinamentos.

2.5.2.1 Representacoes de entrada e saida

Segundo os autores, para fazer o BERT lidar com uma variedade de tarefas, a repre-
sentacdo de entrada € capaz de representar inequivocamente uma Unica sentenca ou um par de
sentencas do tipo pergunta e resposta em uma sequéncia de tokens. Para o BERT, “sequéncia’
refere-se a uma entrada de tokens em sequéncia, que pode ser uma unica sentenga ou duas
sentencas agrupadas.

O primeiro token de cada sequéncia € sempre um token especial de classificacao
([CLS]), esse token é usado como representacao da sequéncia agregada, ou seja, de toda a

’
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BERT (Ours) OpenAl GPT

Figura 2.14: Diferengas nas arquiteturas de modelos para pré-treinamento. BERT que usa um Transformer
bidirecional e o GPT da OpenAl que usa um transformer da esquerda para a direita. Fonte (Devlin et al., 2018).

sentenca. Ele é muito utilizado para tarefas de classificacdo. Este token tem a capacidade de
armazenar em seu estado, a representacao de toda sentencga. Os pares de sentencas sao agrupados
juntos em uma unica sequéncia. Eles diferenciam as sentencas de duas maneiras. Primeiramente
separam-se as duas sentencas com um token especial ([ SE P]). Depois, adicionam um embedding
para cada token indicando se ele pertence a sentengca A ou a sentenga B. Portanto, para um
determinado token, sua representacdo de entrada é construida somando os correspondentes
embeddings do token, segmento, e posicdo. A Figura2.15, apresenta a composicao desses vetores
que representam a entrada do modelo.

s ) () ) () ) () ) ) () ()

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edog EIS Ecute E[SEP] Ehe Elikes Eplay EMing E[SEP]
-+ + -+ + -+ -+ + + + + -+

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
L L L L L L L L L L ] =+

Position

Embeddings EO El Ez E3 E4 E5 E6 E7 ES E9 E10

Figura 2.15: Representacdo de entrada do BERT. Os embeddings de entrada sao a soma dos embeddings de token,
dos embeddings de segmentagdo e dos embeddings de posi¢do. Fonte (Devlin et al., 2018).

2.5.2.2 Pré treinamento

O BERT pemite seu pré-treinamento a partir de duas tarefas auto-supervisionados, o
Masked Language Model (MLM) e o Next Sentence Prediction (NSP).

No treinamento pela tarefa MLM simplesmente mascara-se aleatoriamente alguma
porcentagem dos tokens de entrada e, em seguida € feita a previsdo desses tokens mascarados.
Assim, para fazer a previsdo, os vetores de saida correspondentes aos tokens mascarados sao
passados para uma saida softmax sobre o vocabuldrio. A porcentagem de tokens escolhidas para
treinar o BERT foi de 15%. Embora esse treinamento permita obter um modelo bidirecional
pré-treinado, uma desvantagem € que se cria uma incompatibilidade entre o pré-treinamento
e o fine-tuning, pois o token [M ASK] nao aparece no fine-tuning. Assim, para mitigar esse
problema, ndo é sempre que um token selecionado para ser "mascaradode fato recebe o token
[MASK]. Neste caso, o gerador de dados para treinamento quando seleciona o i-ésimo token
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substitui ele 80% das vezes pelo token [M ASK], 10% das vezes por um token aleatdrio, e 10%
das vezes nao altera o token. Entdo, o token 7; serd usado para predizer o token original com
perda de entropia cruzada.

Muitas tarefas importantes, como a de Perguntas e Respostas (QA - Question Answering)
e Inferéncia em Linguagem Natural (NLI - Natural Language Inference) baseiam-se no entendi-
mento da relacdo entre duas sentencas. Para treinar um modelo que entenda essas relacdes, um
treinamento bindrio para NSP por ser trivialmente gerado a partir de qualquer corpus monolingue.
No treinamento, ao escolher as sentencas A e B para cada exemplo determina-se que 50% das
vezes B € a proxima sentenca real de A (rotulada como IsNext) e 50% das vezes € uma sentenca
aleatoria (rotulada como NotNext). No trabalho do (Devlin et al., 2018) € demonstrado que esse
treinamento melhora muito os resultados tanto para tarefa QA quanto para NLI.

2.5.2.3 Fine-tuning

O fine-tuning no BERT depende de qual tarefa pretende-se ajustar os pardmetros do
modelo. Para cada tarefa, simplesmente conecta-se as entradas e saidas ao modelo BERT e
ajusta-se todos os parametros de ponta a ponta. Se comparado ao pré-treinamento, o fine-tuning
¢ relativamente menos caro em processamento, conforme discutido na se¢ao 2.6. Em tarefas
do tipo QA, o modelo recebe uma pergunta e uma sequéncia de texto € mascara-se a resposta
na sequéncia. Usando o BERT, um modelo de QA pode ser treinado aprendendo dois vetores
extras que marcam o inicio e o fim da resposta. Em tarefas do tipo Named Entity Recognition
(NER), o modelo recebe uma sequéncia de texto e deve a marcar os varios tipos de entidades
que aparecem no texto (Pessoa, Organizacdo, Data, etc.). Usando BERT, um modelo NER pode
ser treinado alimentando o vetor de saida de cada token em uma camada de classificacdo que
prevé o rétulo NER. Para tarefa de classificagdo, como andlise de sentimentos, uma camada
completamente conectada (FC - Fully Connected Layer) pode ser conecta ao token especial de
classificacdo [CLS] que prevé o rétulo da classificacdo. A Figura 2.16 exemplifica o fine-tuning
para tarefa de classificagdo.

Predicao

!

Camada completamente

conectada
f

Embc, g Emb, Emb, Emb; ... Emb, Emb gep
t t t t - 1 t

BERT

[CLS] Token, Token, Token; ... Token, [SEP]
~ ~ - - \\ ,/ _ - -
S~ A 4 P
~ N7

Sentenca de texto Unica

Figura 2.16: Exemplo de fine-tuning para tarefa de classificacdo com a camada completamente conectada ao token
[CLS].
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2.5.3 RoBERTa

RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) foi proposto por Liu et
al. (Liu et al., 2019). Ele modifica os principais hiperparametros do BERT, remove o objetivo de
pré-treinamento da préxima frase (NSP) e utiliza taxas de aprendizagem muito maiores. Essas e
outras otimizacdes foram realizadas permitindo ao modelo alcancar o estado da arte em varias
tarefas de PLN, além de reduzir o tempo de treinamento.

Pelo fato do RoOBERTa manter a mesma arquitetura do BERT o método de pré-treinamento
dele € o mesmo do BERT exceto pela tarefa NSP. Pelo mesmo motivo o fine-tuning também ¢é
feito como no BERT.

2.54 LLaMA

O LLaMA (Large Language Model Meta Al) ¢ um LLM lancado pela Meta Al (Touvron
et al., 2023b) que tém consistentemente alcancado o estado da arte em vérias tarefas de PLN.
No projeto original sdao disponibilizados modelos que variam de 7 bilhdes a 65 bilhdes de
parametros. Diferentemente do BERT e do RoBERTa, que permitem entradas de até 512 tokens,
ele aceita entradas de até 2048 rokens, algo importante para a andlise proposta nesta pesquisa. Ele
também € baseado na arquitetura do Transformers e inclui varias melhorias que foram propostas
posteriormente e utilizadas em diferentes modelos, como o PaLM (Chowdhery et al., 2022).
Como principais diferencas relacionadas do Transformers e as fontes de inspiracdo para das
mudancga da arquitetura, tem-se:

* Pré-normalizacdo [GPT3] - Para melhorar a estabilidade do treinamento, normalizou-se
a entrada de cada subcamada do Transformers, em vez de normalizar a saida. Usou-se a
funcao de normalizacio RMSNorm, proposta por (Zhang e Sennrich, 2019).

* Funcao de ativacdo SwiGLU [PaLLM] - Substituiu-se a ndo linearidade ReLLU pela fun¢ao
de ativacdo SwiGLU, introduzida por (Shazeer, 2020) para melhorar o desempenho. A
dimensao de %4d em vez de 4d como no PaLM.

» Embeddings Rotativas [GPTNeo] - Removeu-se os embeddings posicionais absolutos e,
em vez disso, adicionou-se embeddings posicionais rotativos (RoPE), proposto por (Su
et al., 2021), em cada camada da rede.

Além disso, devido ao grande tamanho das estruturas do LLaMA, sdo necessdrios
extensiveis recursos computacionais para treinamento e fine-tuning. Desta forma, considerando
os recursos de hardware disponiveis para esta pesquisa, a utilizacdo de PEFT (Parameter Efficient
Fine-Tuning) (Han et al., 2024) foi necessdria, pois reduz a quantidade de recursos computacionais
necessdrios nos treinamentos. Estas técnicas apresentam uma solugdo pratica para o fine-tuning
e € melhor detalhado na se¢do 2.7.

2.6 TRANSFER LEARNING

Transfer Learning é uma técnica de aprendizado de maquina na qual o conhecimento
adquirido por meio de uma tarefa ou conjunto de dados € usado para melhorar o desempenho
do modelo em outra tarefa relacionada a um conjunto de dados diferente. Resumidamente, o
Transfer Learning usa o que foi aprendido em um ambiente para melhorar a generalizacdo em
outro ambiente. O Transfer Learning tem muitas aplicagcdes, desde a resolu¢@o de problemas de
regressdo até o treinamento de modelos de deep learning e € muito utilizado quando se trabalha
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com LLMs. Usando a defini¢cao de (Pan e Yang, 2010), temos que, dado uma fonte de dominio
Dy e uma tarefa de aprendizagem 75, um dominio alvo D7 e uma tarefa de aprendizagem 77,
o Transfer Learning visa ajudar a melhorar a funcao preditiva alvo fr(.) em Dy utilizando o
conhecimento em Dg e Ty, onde Dg # Dy ou Ty # Ty.

Em PLN essa técnica € vantajosa principalmente quando se utiliza LLLMs porque:

* Melhora a eficiéncia no uso de dados: os modelos de LLMs geralmente exigem
grandes quantidades de dados para funcionar bem. O Transfer Learning permite que o0s
modelos sejam pré-treinados em um grande corpus de texto, como a Wikipedia, e depois
ajustados em um conjunto de dados menor e especifico para outra tarefa. Isso reduz a
necessidade de uma enorme quantidade de dados rotulados para cada tarefa especifica.

* Gera economia de recursos: treinar modelos de linguagem em larga escala a partir
do zero pode ser computacionalmente caro e demorado. Ao comegar com um modelo
pré-treinado, o processo de fine-tunning requer menos recursos, tornando-o mais
acessivel.

* Proporciona melhoria de desempenho: modelos pré-treinados ja aprenderam recursos
e padroes linguisticos uteis de grandes quantidades de texto. O fine-tunning desses
modelos em uma tarefa especifica geralmente leva a um desempenho melhorado em
comparagdo ao treinamento de um modelo do zero, especialmente quando a tarefa tem
uma quantidade limitada de dados rotulados.

* Permite aprendizado continuo: depois que um modelo ¢ treinado, ele pode ser
facilmente atualizado ou adaptado com novos dados, permitindo que ele aprenda
continuamente e melhore seu desempenho ao longo do tempo.

2.7 PARAMETER-EFFICIENT FINE-TUNING

Muitas aplicacdes em PLN dependem da adaptacdo de um modelo de LLM pré-treinado.
Tal adaptacdo geralmente € feita via fine-tuning, que atualiza todos os parametros do modelo
pré-treinado. A principal desvantagem do fine-tuning € que o modelo ajustado contém tantos
parimetros quanto o modelo original. A medida que modelos cada vez maiores sdo treinados
a cada poucos meses, isso deixa de ser um mero inconveniente para um desafio critico de
treinamento.

O Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) (Han et al., 2024) ¢ uma abordagem que
fornece uma solucdo prética para ajustar com eficiéncia grandes modelos para varias tarefas. Em
particular, PEFT refere-se ao processo de ajuste dos parametros de grandes modelos pré-treinados
para adapta-los a uma tarefa ou dominio especifico, minimizando ao mesmo tempo o nimero
de pardmetros adicionais introduzidos e também recursos computacionais necessarios. Esta
abordagem € particularmente importante quando se lida com LLMs com nimero elevado de
parametros, como o LLaMA (Touvron et al., 2023b) com modelos de até 65 bilhdes de parametros,
ou 0 GPT-3 (Brown et al., 2020) com 175 bilhdes de parametros.

Quando se lida com LLMs ha diversas abordagens PEFT, que atuam de maneira diferente
nos modelos, tais como A3 (Liu et al., 2022), Prefix tuning (Li e Liang, 2021) e LoRA (Hu
et al., 2021). Neste trabalho utilizou-se uma extensao do LoRA chamado QLoRA (Dettmers
et al., 2023) para fazer o fine-tuning do OpenLLaMA3B (Larcher et al., 2023).
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2.7.1 LoRA

O LoRA (Low-Rank Adaptation Of Large Language Models) € inspirado nos trabalhos

de (Lietal., 2018) e (Aghajanyan et al., 2020) que mostram que os modelos sobre-parametrizados
aprendidos de fato estdo em uma dimensao intrinseca baixa. Assim, o LoRA foi desenvolvido
com base na hipdtese de que a mudanga nos pesos durante fine-tuning do modelo tem uma baixa
“classificagdo intrinseca” (intrinsic rank). Desta forma, o LoRA introduz pequenos médulos
de adaptacdo ao modelo pré-treinado e entdo treina somente os paradmetros destes moédulos,
mantendo os parametros do modelo pré-treinado congelados, como mostrado pela Figura 2.17.

h i |

RN
Pretrained
Weights

= Rdxd

X |

Figura 2.17: Reparametrizacdo do LoRA em que apenas A e B sdo treinados. Fonte (Hu et al., 2021).

Ccomo:

Segundo Liu et al. (Hu et al., 2021) o LoRA possui vdrias vantagens importantes, tais

Um modelo pré-treinado pode ser compartilhado e usado para construir muitos pequenos
modulos LoRA para diferentes tarefas. Pode-se congelar o modelo compartilhado e
alternar tarefas com eficiéncia, substituindo as matrizes A e B na Figura 2.17, reduzindo
significativamente o requisito de armazenamento e a alternancia de tarefas.

LoRA torna o treinamento mais eficiente e reduz a barreira de entrada de hardware em
até 3 vezes ao usar otimizadores adaptativos, uma vez que nao € preciso calcular os
gradientes ou manter os estados do otimizador para a maioria dos parametros. Em vez
disso, otimiza-se apenas as matrizes injetadas, muito menores e de classificacao baixa
(low-rank).

O design linear simples permite mesclar as matrizes treindveis com pesos congelados
quando implantados, ndo introduzindo nenhuma laténcia de inferéncia em comparagao
com um modelo totalmente ajustado, por construgao.

LoRA € ortogonal a muitos métodos anteriores e pode ser combinado com muitos deles,
como o prefix-tuning.

2.7.2 Quantizacao em LLMs

QLoRA (Quantized Low Rank Adaptation) € a versdo estendida de LoRA que funciona

quantificando a precisiao dos parametros de peso do LLLM pré-treinado para precisio de 4 bits.
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Normalmente, os parametros de modelos treinados sdo armazenados em um formato de 32 bits,
mas 0 QLoRA comprime para um formato de 4 bits. Isso reduz o espaco de memoéria do LLM,
tornando possivel ajustd-lo em uma tinica GPU. Esse método reduz significativamente o espagco
de memdria, tornando possivel executar modelos de LLM em hardware menos potente.

O QLOoRA introduz vdrias inovacdes projetadas para reduzir o uso de memoria sem
sacrificar o desempenho:

* Quantizacdo NormalFloat de 4 bits - um tipo de dados de quantizagdao que produz
melhores resultados empiricos do que Integers de 4 bits e Floats de 4 bits.

* Quantizagdo Double - um método que quantifica as constantes de quantiza¢ao, econo-
mizando uma média de cerca de 0,37 bits por parametro (aproximadamente 3 GB para
um modelo 65B)

* Otimizadores de pégina - utiliza a memoria unificada NVIDIA para evitar picos de
memoria de ponto de verificagdo do gradiente, que ocorrem quando processa-se um
mini-lote com sequéncia de comprimento longo.

Em um experimento no trabalho (Dettmers et al., 2023), o QLoRa mostrou ser capaz
em reduzir de 780GB para menos 48GB a memoria de GPU necessdria para fazer o fine-tuning
de uma LLM de 65 bilhdes de parametros. Neste caso, sem degradar o tempo de execugdo
ou o desempenho preditivo em comparacdo com um fine-tuning convencional de 16 bits. A
Figura 2.18 apresenta um diagrama no qual se compara diferentes métodos de fine-tuning.

Full Finetuning LoRA QLoRA

(No Adapters)
et /\s ...... o
(32 bit) E] [:] D «SDDD.
Adapters 1 1 l l l 1 DDD
(16 bit) ? ? ? O \?/v O
= (N G ——

16-bit Transformer 16-bit Transformer 4-bit Transformer Paging Flow =

Figura 2.18: Diferentes métodos de fine-tuning e seus requisitos de memoria. QLORA melhora em relacdo ao LoORA
quantizando o modelo transformers com precisao de 4 bits e usando otimizadores paginados para lidar com picos de
memoria. Fonte (Dettmers et al., 2023).

2.8 MODELOS PRE-TREINADOS UTILIZADOS

Considerando que os dados deste pesquisa estdao originalmente em portugués, foram
utilizados os seguintes modelos pré-treinados:

« BERTimbau (Souza et al., 2020): E um modelo BERT em portugués treinado a partir
do BrWaC (Brazilian Web as Corpus) (Wagner Filho et al., 2018) com 2,68 bilhdes de
tokens em 3,53 milhdes de documentos.
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« Open-Cabrita3b (Larcher et al., 2023): E um modelo baseado no OpenLLaMA que foi
pré-treinando utilizando o subconjunto em portugués do conjunto de dados mC4 (Xue
et al., 2020), denominado mC4-pt.

2.9 SENTENCE TRANSFORMERS

Sentence Transformers (SBERT) € uma framework Python para acessar, usar e treinar
embeddings de texto e imagem em modelos do estado da arte. Foi proposto por Nils Reimers
and Iryna Gurevych (Reimers e Gurevych, 2019) e foi utilizado nesta tese para extragao dos
embeddings das sentengas historicas dos pacientes de planos de satde e posterior utilizagdo para
treinamento usando o algoritmo de classificacdo Random Forest. Para essa tarefa, ele utiliza uma
LLM pré-treinada como entrada além das sentencas para retornar os embeddings. A Figura 2.19
apresenta um diagrama resumido do funcionamento do framework.

Modelo LLM
Pré-treinado

[0 tempo estd lindo hoje.",] * [0.10, 0.34, ..., 0.28, 0.69]
["Esta tao ensolarado Ia fora!"], [0.32, 0.21, ..., 0.54, 0.12]
["Ele dirigiu até o estadio."] [0.76, 0.33, ..., 0.52, 0.44]

_ Framework ;

—>| Sentence |[—> .
["Um homem ests comendo."] Transformers [0.02, 0.23, ..., 0.72, 0.89]
["A corrida ja comegou"] [0.98, 0.71, ..., 0.23, 0.43]

Embeddings

Sentencas das sentencas

Figura 2.19: Diagrama de funcionamento do Sentence Transformers para extracdo de embeddings de sentengas.

Além da forma como foi utilizado nesta tese o Sentence Transformers pode ser usado
para:

* Calcular uma representacdo vetorial (embeddings) de tamanho fixo de textos ou imagens;
* Fazer o célculo de similaridade de embeddings muito rapidamente;

 Utilizagdo em um ampla gama de tarefas, como similaridade textual semantica, pesquisa
semantica, agrupamento, classificacdo e mineragdo de parafrase.

2.10 RANDOM FOREST

Random Forest (RF) € uma abordagem ensemble (Sagi e Rokach, 2018) que combina
Arvores de Decisdo (Quinlan, 1986). Foi introduzido por Leo Breiman (Breiman, 2001) inspirado
no trabalho de Amit e Geman (Amit e Geman, 1997). E um hibrido de bagging (Biihlmann e Yu,
2002) e Random Subspace Method (RMS) (Ho, 1998) e usa arvores de decisao como classificador
base. Random Forest pode ser usado tanto para classificacdo como para regressao, portanto as
varidveis preditoras podem ser ou categdricas ou continuas.

Segundo Cutler et al. (Cutler et al., 2012), do ponto de vista computacional, Random
Forests sdo interessantes porque:

* Funcionam tanto com regressao quanto com classificacao.
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Sao relativamente rapidos para treinar € prever.
* Dependem apenas de um ou dois parametros de ajuste.

e Tém uma estimativa embutida do erro de generalizacao.

Podem ser usados diretamente para problemas de alta dimensionalidade.

Podem facilmente ser implementados em paralelo.

Além desses pontos interessantes o Random Forest € capaz de lidar com dados
desbalanceados. Ainda segundo Cutler et al. (Cutler et al., 2012), estatisticamente as Random
Forests sdo atraentes por causa dos recursos adicionais que fornecem, tais como:

* avaliacdo de importancia de varidveis;
* imputacdo de valor ausente;

* visualizagao;

e deteccdo de outliers.

Seu funcionamento € baseado em um ensemble de arvores de decisao em que cada
arvore depende de uma colecao de varidveis aleatérias. Formalmente, para um vetor aleatdrio
p-dimensional X = (X1, ..., Xp)T representando as varidveis de entrada ou preditoras e uma
varidvel aleatdria Y representando a varidvel de saida, assume-se uma distribuicdo conjunta
desconhecida Pxy (X,Y). O objetivo € entdo encontrar uma func¢io de predi¢do f(X) para prever
Y. A fungio de predi¢ado € determinada por uma fungdo de perda L(Y, f(X)) e definida para
minimizar o valor esperado da perda

Eqy (LY, f(X))) (2.5)

em que os subscritos denotam a expectativa em relacao a distribuicdo conjuntade X e Y.

Intuitivamente, L(Y, f(X)) € uma medida de quao perto f(X) esta de Y; ele penaliza
valores de f(X) que estdo distantes de Y. Tipicas escolhas de L sdo erro quadrético L(Y, f(X)) =
(Y — f(X))? para regressio e perda 0-1 para classificacio:

0. if¥=f(X) 06

1, caso contrario

LY, f(X)=1(Y # f(X)) = {
Minimizar E,,(L(Y, f(X))) para erro quadratico dd a esperanca condicional

f(x)=EY|X =x) 2.7)

também conhecida como funcdo de regressdo. Na classificacio, se o conjunto de valores de Y €
denotado por I', minimizar E,(L(Y, f(X))) com perda 0-1 d4

f(x) =arg max P(Y =y|X =x), (2.8)
ye

também conhecido com regra de Bayes.

Ensembles constroem f em termos de uma cole¢do chamados “aprendizes base’
hi(x), ..., hy que sdo combinados para chegar em um “preditor ensemble” f(X). Na regressao, o
preditor ensemble é a média dos aprendizes base

b
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f(X) =

~I=

J
D ki), (2.9)
j=1

enquanto que na classificacio, f(X) € a classe predita mais frequente (votagcao)

J
f(x) =arg rgarsz1 I(y = hj(x)), (2.10)

No Random Forest o j-ésimo aprendiz base € uma drvore denotada por /;(X, 6,), em
ue 6; é uma colecdo de variaveis aleatorias e os 0;’s sao independentes para j = 1, ..., J.
J J J

2.11 XGBOOST

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é¢ também uma abordagem ensemble (Sagi e
Rokach, 2018) e utiliza a técnica boosting (Schapire, 2003) e assim como no RF também tem
sua constru¢do baseada em arvores de decisao (Quinlan, 1986), com o nimero de estimadores
ajustavel. Ele realiza o treinamento sequencial de varios previsores fracos para gerar um previsor
forte, em que cada previsor busca corrigir o antecessor associando pesos para cada instancia
de treinamento, seu foco é reforcar as instancias incorretamente previstas de modo a aumentar
o peso das mesmas (Bartlett et al., 1998; Chen e Guestrin, 2016). Diferentemente do RF, no
XGBoost as drvores sao aprendidas sequencialmente e com base no desempenho de todas as
arvores anteriores. No aumento do gradiente, em cada estdgio, uma nova arvore de decisao é
aprendida com o objetivo de corrigir os erros obtidos pelas drvores existentes (Chen e Guestrin,
2016).

O foco do método boosting é reduzir o viés e a variancia a cada novo modelo criado,
com base nas dificuldades enfrentadas pelo modelo anterior (Suen et al., 2005). O viés poderia
ser definido como o quanto as predi¢des sdo diferentes dos valores reais enquanto que a variancia
define a sensibilidade do modelo para realizar predi¢cdes em outros conjuntos de dados. O
XGBoost utiliza gradient boosting, uma extensdo do método anterior, no qual um gradiente
descendente € aplicado para melhorar as drvores, de acordo com o erro dos modelos anteriores.

O XGBoost pode ser descrito brevemente da seguinte forma: para um determinado
conjunto de dados D = (x;,y;)(|D| = n,x; € R™,y; € R), com x;, y; (entradas e saidas,
respectivamente), m caracteristicas e n observacoes, o modelo usa K fung¢des aditivas para prever
saidas (Chen e Guestrin, 2016):

k
yi=0(X) = ka(Xi),fk €F. (2.11)
k=1
com y; sendo a saida do modelo e F o espaco da drvore de regressao, definida como:

F=f(x) =wyn(q:R" > T,weR") (2.12)

A estrutura de cada arvore € representada por ¢, enquanto o ndmero de folhas e seus
pesos sao representados por T e w, respectivamente. Além disso, o termo fj representa uma
estrutura de arvore independente com pesos de folha w. No processo de otimizacdo da arvore de
regressao, a seguinte funcao objetivo deve ser minimizada (Chen e Guestrin, 2016):

1

L(0) = Y 19 y0) + ) Q(fe) (2.13)
k
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Existe também uma funcio de perda convexa / que mede a diferenca entre y; e y; que sdo,
respectivamente, a previsao dada pelo modelo e o valor real. O termo €2 penaliza a complexidade
das arvores de regressao e é dado por (Chen e Guestrin, 2016):

1
Qfi) =T + FAllwl? (2.14)

em que y e A sdo parametros de regularizacdo para ajudar a reduzir a complexidade do modelo e
proteger contra overfitting.

No entanto, os modelos que usam aumento de gradiente sao treinados de forma aditiva.
Nesses casos, a seguinte fung¢do objetivo é minimizada:

L) = > 1y, 570 + fi(x) + Q(f) (2.15)

1

o numero de iteracoes f; € adicionado na fung¢do objetivo (Chen e Guestrin, 2016).

2.12 SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations) proposto por (Lundberg e Lee, 2017) é um
método de explicagdo de modelo baseado no Teoria do Valor de Shapley (Shapley, 1953),
proposto em 1952 para distribuir o valor de um jogo entre os jogados. Ele busca explicar a
importancia de cada atributo na inferéncia do modelo, para isso mede a alteracdo média da
previsdao do modelo quando o valor do atributo varia nas previsdes. Além disso, fornece tanto
explicacoes globais quanto locais.

Para interpretacdo de uma previsdo individual, os valores Shapley sdao calculados
considerando que cada atributo é um jogador que coopera com os demais para receber a
recompensa. Assim, os valores Shapley correspondem a contribui¢io de cada atributo para a
previsao do modelo. A recompensa € a previsao real feita pelo modelo menos o valor médio
de todas as previsdes. No final, os jogadores dividem essa recompensa de acordo com sua
contribuigdo, essa divisdo € calculada pelos valores de Shapley e reflete a importancia de cada
varidvel.

Para interpretagcao global do modelo, calcula-se a média das contribui¢des de cada
atributo considerando todas as previsdes realizadas pelo modelo.

Formalmente, o valor SHAP para um recurso i € calculado como a média ponderada das
contribui¢des marginais de i em todos os subconjuntos possiveis S de recursos que nao incluem i:

[SIHANT = [S] = D!

V]! [F(SU{i}) = f(S)] (2.16)

¢; =

SCN\{i}
em que:

* N é o conjunto de todas as caracteristicas;
e § é um subconjunto de recursos que nao contém i;

* f(S) é a previsdo do modelo quando apenas as caracteristicas do subconjunto S estao
presentes.

Esta equacdo representa o valor SHAP ¢ como a contribuicdo do recurso para a diferenca
na predi¢ao, calculada em média sobre todas as combinacdes possiveis de recursos. Embora
esta formula forneca uma atribuicao rigorosa e justa da saida do modelo para suas entradas, os



42

valores SHAP resultantes podem ser dificeis de interpretar para ndo especialistas, especialmente
ao lidar com modelos grandes.

Por fim, € importante acrescentar que o SHAP € agndstico para o célculo dos valores de
Shapley, podendo ser aplicado a qualquer modelo de Aprendizado de Maquina. A Figura 2.20
ilustra um dos graficos chamado waterfall, no qual os atributos idade, gé€nero, pressao arterial e
indice de massa corporal (IMC) contribuem para a saida apresentada. Nele, a taxa base = 0.1 é o
valor médio de saida do modelo para todos os exemplos usados no teste. A saida = 0.4 representa
o valor da saida para o exemplo cujas entradas sdo idade=65, sexo=F, Pressdo Arterial=180
e IMC=40. A diferenca entre taxa base e a saida que é 0.3 é apresentado pelas contribui¢des
positivas ou negativas para a inferéncia considerando cada atributo de entrada, representado pelo
gréfico do lado direito da Figura 2.20.

Saida=0.4 Saida=0.4
1

Idade=65 — l— Idade =65

+0.4
l— Sexo=F

le— Pressao Arterial=180

Sexo=F —|

Y [eYo (=1 [0}

Pressdo Arterial =180 —)

IMC=40 —

k— IMC=40
T

Taxa base=0.1 Taxa base=0.1

Figura 2.20: Exemplo de explicag@o para uma instancia com SHAP. Tradugao de (Lundberg, 2018)

2.13 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou defini¢cdes sobre internacdes e internagdes evitdveis. Também
foi apresentado conceitos sobre classificacdo de texto e alguns métodos relacionados a essa
temdtica como pré-processamento de texto e representacdo de documentos. Além disso, foram
apresentados conceitos sobre Transfer Learning, LLMs e a aplicacdo delas em PLN, os algoritmos
de classificacdo Random Forest ¢ XGBoost e também o método de interpretabilidade SHAP.

No préximo capitulo a andlise do estado da arte de trabalhos da literatura relacionados a
previsdo de internacdes sdo apresentados e discutidos.
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3 ESTADO DA ARTE

A abordagem dos assuntos anteriores € pertinente para compor o embasamento tedrico
para o entendimento do escopo do problema tratado neste trabalho: previsdao de internagoes.
Diversos métodos s@o encontrados na literatura referentes a previsao de internacoes, sendo assim,
neste capitulo sdo apresentados trabalhos encontrados na literatura sobre abordagens para a
previsao de internacdes que utilizam métodos de aprendizagem de maquina ou estatisticos.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do sao apresentados os trabalhos encontrados na literatura cujo objetivo €
prever algum tipo de interna¢do com perspectivas de dirigir acdes preventivas, para reduzir custos
ou melhorar o atendimento. Eles apresentam abordagens que vao desde métodos estatisticos
tradicionais a diferentes métodos de aprendizado de maquina.

Dentre essas pesquisas, vale destacar as de Smith ef al. (Smith et al., 2011), Monsen et
al. (Monsen et al., 2012), Wang et al. (Wang et al., 2012), Baillie ez al. (Baillie et al., 2013),
Billings et al. (Billings et al., 2013), Choudhry et al. (Choudhry et al., 2013), Hippisley-Cox et al.
(Hippisley-Cox e Coupland, 2013), Singal et al. (Singal et al., 2013), Hao er al. (Hao et al., 2014),
Hebert et al. (Hebert et al., 2014b), Rana et al. (Rana et al., 2014), Dai et al. (Dai et al., 2015),
Barak-Corren et al. (Barak-Corren et al., 2017), Patel et al. (Patel et al., 2018), Lorenzoni et al.
(Lorenzoni et al., 2019), Angraal et al. (Angraal et al., 2020) e Baig et al. (Baig et al., 2020).

Smith et al. (Smith et al., 2011) desenvolveram um modelo para prever o risco dentro
do periodo de 5 anos para mortalidade ou hospitalizacao por Insuficiéncia Cardiaca (IC). Para
construcio do modelo os autores utilizaram andlise de coorte e regressao de Cox (Lunn e McNeil,
1995). Em relacao aos dados utilizaram 4.969 pacientes que foram diagnosticados com IC, e a
selecdo das caracteristicas foi realizada sem nenhum método automatizado e baseado em fatores
de riscos associados a IC. Como resultado conseguiram gerar um modelo com AUC (Area Under
the ROC Curve) de 0,71.

Monsen et al. (Monsen et al., 2012) propuseram uma medida para predizer o risco de
internagdes entre pacientes em cuidados domiciliares, o HRS (Hospitalization Risk Score). Os
dados utilizados foram de registros eletronicos representando 1643 atendimentos domiciliares. O
desenvolvimento do HRS foi baseado em estatistica descritiva e modelos lineares generalizados.
A medida proposta alcangcou AUC de 0,63.

O trabalho de Wang ef al. (Wang et al., 2012) utilizou regressao multinomial para
geragdo de modelos de predi¢ao que identificassem pacientes com IC com alto risco de internacao
ou morte. Os pesquisadores utilizaram dados clinicos e administrativos de mais de 198 mil
pacientes que receberam atendimento da Veterans Health Administration e que tiveram pelo
menos um diagndstico primdrio ou secunddrio de IC no ano anterior. Os dados foram selecionados
a partir de 6 categorias clinicamente relevantes de dados sociodemogréficos, condi¢des médicas,
sinais vitais, uso de servicos de satde, testes laboratoriais € medicamentos. Como resultado,
Wang mostrou que para os pacientes pertencentes aos 5% com maior risco de morte ou internagao,
27% deles ocorria no decorrer dos 30 dias subsequentes e 80% no decorrer do ano seguinte.

Baillie ez al. (Baillie et al., 2013) utilizam andlise de coorte para desenvolver um modelo
de previsao de reinternacdo dentro de 30 dias ap6s a alta do paciente. Utilizando dados histéricos
dos pacientes Baillie ef al. conseguiram alcagar uma AUC de 0,62.
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Billings et al. (Billings et al., 2013) propds um modelo de previsdo de internacoes
utilizando regressao logistica com base em dados histéricos ambulatoriais, de atendimentos em
emergéncias, internacoes, comorbidades e demograficos de 1.836.099 pessoas. Como melhor
resultado, conseguiu-se uma AUC de 0,78 para um horizonte temporal de 12 meses.

Choudhry et al. (Choudhry et al., 2013) apresentou uma proposta para geracao de
modelos de previsdo de reinternagdes por todas as causas considerando os proximos 30 dias.
Foram utilizados dados demograficos, sociais, contatos com servicos de saude, histdrico de sinais
vitais, exames fisicos, medicamentos, procedimentos, testes laboratoriais e interagdes ambientais.
Para geracao dos modelos Choudhry et al. utilizaram andlise de coorte e regressao logistica e
alcancaram como melhor resultado a AUC de 0,76.

Ja Hippisley-Cox et al. (Hippisley-Cox e Coupland, 2013) propuseram um algoritmo
para estimar o risco de internagdo hospitalar de emergéncia para pacientes entre 18 e 100
anos, considerando como horizonte temporal os dois anos seguintes. Para constru¢ao do
algoritmo utilizaram andlise de coorte (Glenn, 2005) e dados da QResearch database (http:
//www.qgresearch.org). O algoritmo proposto conseguiu atingir a AUC de 0,78 para
homens e 0,77 para mulheres.

O trabalho de Singal et al. (Singal et al., 2013) propde um modelo automatizado para
prever o risco de reinternagdo para pacientes com cirrose em um horizonte temporal de 30
dias. O trabalho utiliza dados de prontudrios eletronicos disponiveis desde o inicio da primeira
hospitalizacao, além de dados sociecondmicos. Para geracao de modelo Singal et al. utilizam
andlise de coorte e regressao logistica. Como resultado o modelo alcancou uma AUC de 0,68.

Hao et al. (Hao et al., 2014) desenvolveram um modelo baseado em arvore de decisao
com caracteristicas discriminantes de registros médicos para estimar o risco de reinternacdo com
horizonte temporal de 30 dias ap6s a alta do paciente. Hao analisou 14.680 caracteristicas dos
dados e utilizou andlise de variancia e o algoritmo RF para selecionar as caracteristicas relevantes
dos dados, resultando em 127 caracteristicas selecionadas. O método proposto conseguiu atingir
uma AUC de 0,7.

Hebert e al. (Hebert et al., 2014b) utilizaram registros eletronicos abrangentes para criar
modelos de risco de reinternacao, considerando um horizonte temporal de 30 dias, para problemas
de insuficiéncia cardiaca congestiva, infarto agudo do miocardio ou pneumonia. Foram 3.968
exemplos utilizados que abrangeram dados demograficos, de comorbidades, laboratoriais e de
medicagdo, em um periodo de dois anos. A selecdo das caracteristicas levou em consideracdo
aspectos relacionados a estes problemas de satde. Para construcdao dos modelos, utilizaram
andlise de coorte com regressao logistica e alcancaram o melhor desempenho para modelos
de reinternacao por infarto agudo do miocédrdio e pneumonia em uma coorte de validagdo de
amostra aleatéria (intervalo de AUC 0,73 a 0,76), mas chegaram a um desempenho ruim em uma
coorte de validacao histérica (AUC de 0,66 para ambos). O modelo de insuficiéncia cardiaca
congestiva teve baixo desempenho em ambas as coortes de validagao (AUC 0,63 e 0,64).

Rana er al. (Rana et al., 2014) aplicam dados hospitalares para criar um modelo para
identificar o risco de reinternacdo apds casos de internagdo por infarto agudo do miocéardio
(IAM). Para construir o modelo, Rana ef al. utilizaram regressao logistica e andlise de coorte
com dados de 1.660 internacdes, contendo dados demograficos, comorbidades e diagndsticos
anteriores. Os modelos gerados foram avaliados quanto a capacidade de identificar pacientes
com alto risco de reinternagdo por doenga isquémica do coragdo para os proximos 30 dias e
aqueles com risco de reinternacdo por todas as causas dentro de 12 meses ap6s a hospitalizacdo
inicial por JAM. Como resultado o melhor modelo alcangou AUC de 0,78 para reinternacdo em
30 dias e 0,72 para reinternagdo em 12 meses.
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O trabalho de Dai e al. (Dai et al., 2015) utiliza métodos de aprendizado supervisionado
para realizar a predi¢do de internagdes relacionadas a doengas do corag@o. No trabalho, Dai
utilizou dados do maior hospital com rede de seguranca da Nova Inglaterra, a Boston Medical
Center, e focou em pacientes com pelo menos um diagndstico ou procedimento relacionado
a problemas do cora¢do no periodo de 2005 a 2010. Os registros utilizados continham dados
demograficos, historico de visitas, problemas dos pacientes, medicamentos, resultados de exames
laboratoriais, procedimentos e observacdes clinicas. Com o objetivo de prever se pacientes
sofreriam internacao no ano seguinte, Dai ef al. conseguiram mostrar que com menos de 30% de
falsos positivos € possivel alcangar uma taxa de verdadeiros positivos em torno de 82%.

Ja Barak-Corren et al. (Barak-Corren et al., 2017) utilizaram dados que normalmente
sdo coletados rotineiramente na chegada de um paciente ao pronto-socorro para desenvolver um
modelo de previsdo de internacdo com o objetivo de reduzir o tempo de espera do paciente até
o momento da internacdo, caso fosse necessdrio. Barak-Corren et al. construiram o modelo
preditivo utilizando uma abordagem hibrida, executando o treinamento com um algoritmo de
regressao logistica sobre os resultados gerados por um classificador Naive Bayes. Com os dados
coletados dos pacientes nos primeiros 30 minutos apds a sua chegada ao pronto-socorro, o
modelo gerado conseguiu identificar 73,4% das internacdes com especificidade de 90% e 35,4%
das internacdes com especificidade de 99,5%. Uma estimativa feita no trabalho calculou que o
modelo poderia economizar 5.917 horas por ano ou 30 minutos por internagao.

O trabalho de Patel et al. (Patel et al., 2018) testa quatro algoritmos de aprendizado
de maquina, Decision tree, Random Forest, Logistic LASSO Regression e Gradient Boosting
(GB) para realizar a previsao da necessidade ou nao de internagdes pedidtricas relacionadas a
asma. Utilizaram como insumo dados clinicos disponiveis no momento da triagem dos pacientes,
integrados com dados nao clinicos contendo informagdes sobre clima, caracteristicas do bairro e
carga viral da comunidade. A extracdo e selecdo de caracteristicas dos dados foram realizados
por meios tradicionais e considerando caracteristicas que os autores jugaram importantes para
predicao de internacdo por asma. Alcancaram o melhor resultado com o GB como uma AUC de
0,84.

Lorenzoni et al. (Lorenzoni et al., 2019) também apresentaram um estudo comparativo
entre a performance de modelos gerados por oito técnicas de Aprendizado de Mdquina diferentes,
cujo objetivo foi predicdo de internagao de pacientes com IC. Os pesquisadores utilizaram dados
do Gestione Integrata dello Scompenso Cardiaco (GISC), um projeto continuo aplicado na
regido de Puglia, no sul da Itdlia. Os dados continham registros relacionados a caracteristicas
demogrificas, clinicas e histérico médico de 380 pacientes com IC avaliados no periodo entre
2001 e 2015. O trabalho conseguiu identificar 77,8% das internacdes com especificidade de
85,7%.

O trabalho de Angraal ef al. (Angraal et al., 2020) buscou desenvolver modelos para
predizer mortalidade e internacdo de pacientes com um tipo especifico de IC a insuficiéncia
cardiaca com fracdo de ejecdo preservada (ICFEP). Foram utilizados dados demograficos, clinicos,
laboratoriais, eletrocardiograficos e de questiondrios com informagdes tais como: frequéncia de
sintomas, limitagdes fisicas, sociais, etc. O trabalho conseguiu alcancar uma média de AUC de
0,72 para mortalidade e 0,76 para interna¢do para o melhor modelo gerado.

Baig er al. (Baig et al., 2020) utilizaram aprendizado de mdquina para desenvolver
um modelo para predizer casos de reinternacao em até 30 dias apds a alta do paciente. Baig
utilizou registros eletronicos referentes a 213.440 internagdes de hospitais piblicos da regido de
Auckland, Nova Zelandia. Os dados cobrem 2 anos de internagdes entre 2015 e 2016 e contém
informagdes tais como: género, idade, etnia, tipo, tempo e custo de internacdo e comorbidades.
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Como resultado conseguiu-se gerar um modelo para todas as causas de reinternagao em 30 dias
com AUC de 0,75 sobre todo o conjunto de dados.

Como se constata nos trabalhos elencados, observa-se que em parte significativa deles
estao relacionados a previsao de internacdes para problemas cardiacos. Este interesse se justifica
pelo fato de que problemas cardiacos sdo responsaveis por cerca de 30% dos custos totais com
internagdes nos Estados Unidos (Jiang et al., 2011), além de tais predi¢des terem potencial de
prevencao. No Brasil, em um estudo realizado na regiao de Sao José do Rio Preto, no interior
paulista (Ferreira et al., 2014), esta mesma propor¢ao se mantém. Além disso, os resultados
alcancgados pelos trabalhos apresentados anteriormente mostram o potencial da utilizacao de
registros eletronicos em satide para previsao de internacgoes.

Na literatura, ¢ comum encontrar em trabalhos relacionados a aprendizagem de mdquina
e saude, a expressao Registro Eletronico em Saide (RES) (Shickel et al., 2018), que define-se
como um conjunto de dados de satde e assisténcia de um paciente durante o decorrer de sua vida.
Os dados abrangem todo tipo de informacao referente ao paciente, tais como: procedimentos,
consultas, administragdo de medicamentos, resultados de exames e informacdes demograficas
(Araujo et al., 2014). No Brasil, além do SUS, existem varios sistemas de gestdo de operadoras
de planos de saude suplementar que mantém RES. Nos planos de satide, esses registros contém
dados demograficos e relativos a realiza¢do de exames, consultas, cirurgias, insumos utilizados,
diagnoéstico por meio da CID (Classificagdo Estatistica Internacional de Doencgas e Problemas
Relacionados com a Saude) e demais procedimentos que os planos de saide devem oferecer
aos seus beneficidrios. Sendo assim, explorar o potencial desses dados em abordagens de
aprendizagem de mdaquina parece promissor, uma vez que os registros desses dados estdo
relacionados efetivamente as verdadeiras condi¢des de satide dos pacientes.

Para estabelecer algum nivel de comparacdo entre os trabalhos elencados neste capitulo
e os resultados deste trabalho, apresenta-se por meio das Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 os gréficos
comparativos das AUCs alcancadas pelos trabalhos para os horizontes temporais de um dia ou
menos, trinta dias e um ano ou mais. Cada barra do grafico estd separada por cores que indicam
se sdo de internagdes ou reinternacdes para todos os tipos de problemas de satide possiveis, ou
internacdo e reinternagdo para problemas especificos de satde.

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam as informacdes sumarizadas para os trabalhos elencados
neste capitulo. A coluna “Dados sequenciais?” indica se os dados utilizados na geracao do
modelo mantém a sequéncia de ocorréncia durante o processo de aprendizagem. A coluna “Inter.
p/ problema especifico” indica se o0 modelo foi gerado para previsdo de internagdo para um
problema de saude especifico.

3.2 CONSIDERACOES FINAIS

Apesar da literatura especializada abranger uma variedade de métodos para previsoes
de internagdes, nenhum dos trabalhos abrangem as caracteristicas dos dados utilizados neste
trabalho. A natureza sequencial dos dados e o nivel de detalhes em relacdo aos contatos dos
pacientes com os servigos de satde sdo diferentes dos encontrados nas investigagdes acessadas.
Essa caracteristica nos dados permite dependendo da técnica utilizada, a extracdo de contexto das
ocorréncias. Técnicas que utilizam a arquitetura transformers, mesmo em implementa¢des como
do BERT, que utiliza representa¢des bidirecionais, gera embeddings diferentes simplesmente pela
ordem em que os termos aparecem em uma sentenca. Portanto, a sequéncia de ocorréncia dos
eventos de satide torna-se uma condicdo relevante ndo considerado nos trabalhos analisados nesta
secdo. Os resultados dos trabalhos estudados mostram que ainda sdo necessarios esfor¢os para
melhora dos modelos de previsdes de internacdes, sendo que o melhor resultado dos trabalhos foi
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Figura 3.1: AUC para modelos dos trabalhos com horizonte temporal de um dia ou menos.
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Horizonte temporal de um ano ou mais
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Figura 3.3: AUC para modelos dos trabalhos com horizonte temporal de um ano ou mais.

uma AUC de 0,91, em que o modelo gerado foi para um problema especifico de satide. Para os
trabalhos que buscam modelos para qualquer tipo de internacao, mesmo caso da proposta deste
trabalho, os resultados sdo inferiores aos modelos para problemas especificos, sendo o melhor
entre eles com AUC de 0,78.

A natureza dos dados utilizados e os métodos de extracdo de suas caracteristicas podem
ter papel importante na melhoria desses resultados, uma vez que a maior parte dos trabalhos
utiliza métodos ndo automaticos para a extragdo e selecdo de caracteristicas, normalmente
relacionados a alguns problemas de satude especificos.

O método proposto, gerador do modelo de previsao de internagdes para qualquer tipo de
internagdo, treinado com base em dados de planos de sadde, € apresentado no préximo capitulo.
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o método proposto para as previsoes de internacdes por meio de
dados estruturados de planos de saide e a abordagem metodoldgica utilizada para realizar os
experimentos desta pesquisa. Para construir e avaliar o modelo proposto foram realizadas as
seguintes tarefas:

e Organizar e construir uma base de dados histérica de beneficidrios rotulados por
ocorréncia de interna¢do a partir de uma base de dados de planos de saude estruturada.
Etapa 1 da Figura 4.1.

 Extrair caracteristicas dos dados histéricos dos beneficidrios por meio de técnicas de
PLN. Etapa 2 da Figura 4.1.

* Treinar modelos de previsdo de internagdo baseados em métodos tradicionais de
aprendizado de maquina como Random Forest, Gradient Boosting e também com LLMs.
Etapa 3 e 4 da Figura 4.1.

e Combinar os modelos de previsao a fim de gerar novos modelos buscando maximizar os
resultados. Etapa 4 da Figura 4.1.

* Avaliar os modelos de previsao construidos a fim de verificar como se comportam ao
testar dados ndo vistos. Etapa 4 da Figura 4.1.

* Investigar os modelos construidos para previsdo de internagdes para um problema
especifico. Etapa 4 da Figura 4.1.

* Investigar o desempenho dos modelos de previsdo para diferentes periodos de antece-
déncia. Etapa 4 da Figura 4.1.

Assim, neste capitulo, inicialmente propde-se uma breve discussdo da abordagem
proposta e uma andlise sobre a automatizagdo da extracdo de caracteristicas. Em seguida,
apresentam-se os dados utilizados e o processo de sua transformag¢do em dados histéricos.
Depois, o método de construgdo e preparacdo dos dados para utilizagdo pelos algoritmos
de aprendizagem de mdaquina. Em seguida, as estratégias metodoldgicas utilizadas para a
realizacdo dos experimentos relacionados a previsoes de internacgdes, destacando-se: métodos de
treinamentos dos modelos e métricas de avaliacao.

4.1 ABORDAGEM PROPOSTA E O PROCESSO PARA AUTOMATIZAR A EXTRACAO
DE CARACTERISTICAS

O principal objetivo desse trabalho é construir um método baseado em aprendizado
de miquina para fazer a previsdo de internacdes independentemente do problema de saide ao
qual a internacdo estd relacionada. No entanto, conforme discutido no Capitulo 3, na maioria
dos trabalhos, os modelos criados para previsdes de internacao sao para problemas especificos
de sadde, e a selecdo e extracao de caracteristicas para treinamento dos modelos € altamente
dependente do problema de satide ao qual a internacdo se relaciona. Desta forma, a selecao
e extragcdo de caracteristicas depende de conhecimento prévio especifico sobre quais fatores
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estdo relacionados ao problema de saude, aumentando consideravelmente o tempo gasto na
etapa de preparacdo de dados, além de possivel neglicenciamento de caracteristicas relevantes
para predicdo. Além disso, fatores histéricos relacionados a outros problemas ocorridos com
beneficidrios sdo desconsiderados na maioria do trabalhos analisados. Assim, uma abordagem
que permita geracao de modelos de previsao que sejam independentes dessa necessidade de
conhecimento prévio e permita analisar também fatores histéricos do beneficidrios seria de
grande importancia para esta drea de pesquisa.

Desta forma, considerando que os planos de saide armazenam os dados de seus
beneficidrios para fazer a administracdo de suas carteiras, € notério que dentre os dados
administrativos ha dados relacionados a procedimentos realizados pelos beneficidrios. Entretanto,
estdo organizados de maneira estruturada para utilizacao pelos sistemas dos planos de saude,
tornando dificil sua utilizacdo em métodos de aprendizado de mdquina. Ao estudar e analisar
tais dados, percebeu-se que se organizados cronologicamente poderiam formar um tipo de
narrativa historica da saude de cada beneficiario. Assim, alterando-se a estrutura dos dados desta
forma, pode-se aplicar métodos de PLN para extrair de maneira automadtica caracteristicas que
sejam relevantes para previsoes de internagdes. Desta forma, propde-se uma abordagem para
organizar os dados dos planos de satude para facilitar a extracdo de caracteristicas para posterior
aplicacdo em métodos de aprendizado de mdquina com o objetivo de prever internagdes. A
Figura 4.1 retrata de maneira resumida o processo de transformacdo, extracao de caracteristicas e
treinamento dos modelos de classificagao.
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Figura 4.1: Diagrama de blocos simplificado representando a abordagem proposta.

Para alcancar os objetivos do trabalho, em primeiro lugar, criou-se um método de
transformacdo de dados estruturados de sistemas de planos de satde para dados histéricos dos
beneficidrios (processo correspondente a Etapa 1 da Figura 4.1). Parte desses dados foram
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disponibilizado para a comunidade cientifica (Baro et al., 2022). As bases de dados e o método
de transformacao sao apresentados nas Secoes 4.2 e 4.3.

A partir dos dados transformados em sentencas histéricas, utilizou-se duas técnicas
de extracdo de caracteristicas, ambos utilizados em métodos de PLN. O primeiro utiliza a
codificacdo de palavras em um tnico ndmero e posterior transformac¢ao das sentencas em
sequéncias. O segundo por meio de embeddings extraidas das sentencas historicas, utilizando
LLMs pré-treinadas. Neste tltimo, utilizou-se modelos pré-treinados selecionados da literatura e
também modelos pré-treinados exclusivamente com dados de planos de satde. Portanto, nesta
etapa, também hd treinamento de modelos dependendo da técnica adotada. Esses processos sao
apresentados na Se¢do 4.4 e correspondem a Etapa 2 da Figura 4.1.

A partir das caracteristicas extraidas, os dados sdo divididos para treinamento e teste,
conforme a Etapa 3 da Figura 4.1. Entao, na Etapa 4, sdo realizados o treinamento € o teste dos
modelos. Os treinamentos foram feitos adotando diferentes abordagens e sao explicados neste
capitulo.

4.2 BASE DE DADOS

Foram utilizadas duas bases de dados diferentes provenientes do mesmo modelo fisico.
A primeira € proveniente de um Data warehouse (DW) de um plano de satde do estado brasileiro
de Santa Catarina. Nele ha dados administrativos, de procedimentos realizados em hospitais,
laboratdrios e consultdrios, dados demogréficos, insumos utilizados e de diagnésticos referentes
aos contatos dos beneficidrios' com servicos de satide.

Nesta base, hd dados referentes a 34.932 beneficidrios com 1.703.960 registros que
abrangem o periodo de 02/02/2000 até 10/04/2013. Os dados estdo distribuidos em vérias tabelas
do DW, sendo a de maior relevancia para este trabalho a tabela denominada faro_evento. Ela
contém registros de todo e qualquer procedimento e contato com servigos de saide realizados
por qualquer beneficidrio associado ao plano de saude e estd ligada as tabelas de dimensoes
que permitem realizar juncdes para alcangar maior detalhamento dos dados, tais como: data
de realizacdo de um procedimento ou contato com servico de satde, dados demograficos,
especialidade, regime de atendimento, tipo de tratamento, descricdo do procedimento e diagndstico
quando aplicdvel. Os diagndsticos da base seguem a codificacdo da CID-10 (Organization et al.,
2004). A Figura 4.2 apresenta o diagrama simplificado do DW dessa base de dados.

A segunda, disponibilizada na segunda metade do periodo dessa pesquisa, possui
89.339.526 registros relacionados a 445.199 beneficidrios situados no periodo de janeiro de 1990
até dezembro de 2021. Essa base € proveniente da mesma estrutura da primeira, entretanto, foi
fornecida ja em uma tnica tabela, conforma Tabela 4.1. Para simplificar a referéncia sobre essas
duas bases, se utilizard o nome DB1 (Data Base 1), para a base menor, € DB2 (Data Base 2),
para a base maior. E importante destacar que todos os dados destas bases foram anonimizados
e s6 foram disponibilizados para pesquisa apds andlise e aprovacao do departamento juridico
da empresa fornecedora dos dados, que considerou os procedimentos adequados, dispensando,
portanto, a exigéncia de aprovagao ética adicional. Na secdo 4.2.1, apresenta-se uma andlise dos
dados de cada uma das bases, buscando demonstrar o perfil delas.

A descricao do evento presente nas bases de dados fornecidas e apresentada na Tabela 4.1
¢é de grande importancia para a gestao dos planos de satde e para essa pesquisa. Portanto, para

Neste trabalho, usa-se o termo beneficidrio e paciente como sindnimos. Por defini¢io, beneficidrio é um
consumidor de plano de satide e paciente € uma pessoa que estd sendo cuidada por algum profissional da drea da
satde. Como utiliza-se dados de planos de satde relacionados a pessoas que recebem cuidados médicos, utiliza-se
entdo esses dois termos como sindnimos.
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Figura 4.2: Diagrama simplificado do DW utilizado.

Tabela 4.1: Estrutura da tabela da base de dados fornecida.

Coluna Descricao
ID Identificador tnico da ocorréncia do evento
BENEFICIARIO Cadigo identificador do beneficidrio
SEXO Identifica¢do do sexo do beneficidrio
DATA_NASCIMENTO Data de nascimento do beneficiario
DATA Data da ocorréncia do evento
ESPECIALIDADE Especialidade do atendimento em que o evento ocorreu

REGIME_DE_ATENDIMENTO

Especifica o tipo de servico relacionado ao evento.

CODIGO_EVENTO

Cddigo identificador da descri¢do do evento

DESCRICAO_EVENTO

Descricao do evento realizado

CID

Cddigo da CID-10 do beneficidrio no momento da geracao
do procedimento
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esclarecer seu significado apresenta-se sua definicdo: Descri¢do do Evento refere-se a informagao
detalhada sobre um procedimento ou atendimento em saidde, conforme a lista estabelecida pela
Agéncia Nacional de Saide Suplementar (ANS) no Rol de Procedimentos e Eventos em Satde.
Essa lista define consultas, exames, cirurgias, tratamentos € outros servi¢os que os planos de
satde sdo obrigados a oferecer, variando de acordo com o tipo de plano contratado (ambulatorial,
hospitalar com ou sem obstetricia, referéncia ou odontoldgico). A descri¢do do evento, portanto,
caracteriza a natureza do servico prestado, sendo um elemento essencial para a organizagdo e
andlise dos dados em saude.

4.2.1 Analise das bases DB1 e DB2

Buscando verificar o perfil das bases DB1 e DB2, apresenta-se os histogramas de
distribuicao de servicos prestados por idade e por ano, conforme Figuras 4.3 e 4.4.

Distribuigao etéria por servigo (DB1) Distribuicao etaria por servigo (DB2)
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Figura 4.3: Histograma da distribuicdo de servicos prestados por idade dos beneficidrios (Bases DB1 e DB2).
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Figura 4.4: Histograma da distribuic@o de servigos prestados por ano (Bases DB1 e DB2).

Na Figura 4.3, verifica-se que na base DB1 existe uma predominancia de beneficidrios
com menos de 60 anos, enquanto que na base DB2 nota-se que hd uma predominancia de
beneficiarios entre 35 e 65 anos, possuindo uma propor¢ado relativamente maior de beneficidrios
com idade superior a 60 anos. Ja na Figura 4.4, pode-se observar que na base DB1 a quantidade
de exemplos anteriores a 2010 € praticamente insignificante, concentrando-se os dados no periodo
de 4 anos, entre 2010 e 2013, com predominancia de exemplos nos anos de 2011 e 2012. Na
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base DB2, a quantidade de exemplos anteriores a 2014 também € insignificante, concentrando os
dados no periodo de 8 anos, entre 2014 e 2021, abrangendo o dobro do intervalo temporal se
comparado com a base DB1.

Em relacdo ao sexo dos beneficidrios, tem-se que 19.036 sao do sexo masculino e
15.896 do sexo feminino, na base DB1, enquanto na DB2 ha 215.432 beneficidrios do sexo
masculino e 230.079 do sexo feminino, havendo, portanto, uma concentracdo maior de mulheres,
diferentemente da base DB1. Além disso, a base DB1 possui 2.585 CIDs distintas das quais 835
estao relacionadas a eventos de internacdo. Ja a base DB2 possui 8.399 CIDs distintas, das quais
6.913 estdo relacionadas a eventos de internagao.

4.3 ORGANIZACAO DE DADOS EM HISTORICOS DOS BENEFICIARIOS

Considerando-se os objetivos deste trabalho, realizou-se o processo de construg¢io do
histérico com base em trés caracteristicas extraidas dos dados: Especialidade, Descricao do
evento e CID. Essas caracteristicas foram selecionadas por estarem presentes em ambas as
bases de dados disponibilizadas para pesquisa e pelo seu grau de importancia no contexto dos
dados analisados. Com base nessas caracteristicas, foram geradas trés bases de dados distintas,
rotuladas pela ocorréncia ou nao de internagao.

Para chegar até esses dados histéricos foram realizados os seguintes procedimentos:

* Juncdo e selecdo dos dados em um unica tabela;

Remocao de ruidos;

Agregacdo de dados;

e Encadeamento dos dados.

4.3.1 Juncdo e selecao dos dados

Buscando simplificar a criagdo dos histdricos, foi realizada a jun¢do dos dados do DW
da base DB1 em uma tnica tabela, e além das trés caracteristicas selecionadas para criacao do
histérico que sdao Especialidade, Descri¢do do evento e CID, utilizou-se também de dados dos
beneficidrios (como cédigo, sexo e idade, data de ocorréncia do evento), fundamentais para a
criacao do historico, e o regime de atendimento que permite identificar quais eventos sao de
internacdo. O mesmo processo foi realizado para a base DB2, exceto pela juncao, pois a base
obtida jd estava em uma tnica tabela. A sintese resultante das caracteristicas e suas descri¢des
pode ser vista na Tabela 4.2.

4.3.2 Remocao de ruidos

Em ambas as bases, foram removidos dos dados exemplos relacionados a beneficidrios
com idade negativa, evidenciando claramente erro nos exemplos. Observando os dados da base
DB1, notou-se que um conjunto relativamente pequeno dos dados pertencia a datas anteriores a
2010 e que estava cronologicamente distante do conjunto. Sendo assim, realizou-se a remog¢ao
dos registros anteriores a 2010. O mesmo foi feito com a base DB2 para registros anteriores
a 2014. As Figuras 4.5 e 4.6 demonstram a distribuicao dos dados antes e apds a remocao de
ruidos para a base DB1 e DB2, respectivamente.



Tabela 4.2: Caracteristicas selecionadas.

Caracteristica Descricao
ID do Beneficiario Cédigo identificador dos exemplos de um beneficidrio
Idade Idade do beneficidrio no dia da ocorréncia do procedimento
Sexo Identificacdo do sexo do beneficidrio
Data Data da ocorréncia do procedimento
Especialidade Especialidade do atendimento em que o procedimento foi

realizado

Descricao do evento

Descricao do procedimento realizado

CID

Cadigo da CID-10 do beneficidrio no momento da geragdo
do procedimento

Regime de Atendimento

Se o atendimento foi em regime ambulatorial, internacao
hospitalar, internacdo - hospital dia ou assisténcia domiciliar.

Antes Depois

800000 1
g 600000
(9]
c
S 400000 1
]
ke
200000 1
0 T T
S 4
S J
&S

,IIL

*x o & .0 . Q y " 2
O O " &N O - 3y 3y “9
S LS S S

Ano Ano

Figura 4.5: Distribui¢do dos dados da base DB1 antes e ap6s a remogao de ruidos.

Antes Depois
12500000 -
@ 10000000 1
(=)
‘é 7500000 -
(=
£ 5000000 1
2500000 |
DIIIIII
P TP - S Ty P < T o, IS T+ T WL~ T = R o, T
B R Y & NN
DDA AT AT ARTARTART AR AT AR AR ADTADT AR A
Ano Ano

Figura 4.6: Distribui¢do dos dados da base DB2 antes e ap6s a remogao de ruidos.
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4.3.3 Agregacao de dados

Recorrentemente, quando um beneficidrio entra em contato com servicos de saude,
sao gerados vdrios registros de eventos e procedimentos numa mesma data. Verificou-se isto
em muitos registros das bases de dados em questdao. Observando-se, entdo, os exemplos de
um beneficidrio em uma mesma data, constatou-se que todas as caracteristicas dos dados (ex.:
especialidade, regime de atendimento, CID etc.) sdo as mesmas. A excec¢do verificada foi quanto
a descri¢do do evento, que registra os procedimentos e insumos relacionados com o beneficidrio
em um atendimento.

Desta forma, com o objetivo de se criar um registro histérico, para um beneficidrio,
com base em alguma caracteristica dos dados, buscou-se, entdo, permitir apenas um registro por
data para cada beneficidrio. Para chegar a esta configuracao, foi necessdrio resolver o problema
da descri¢ao do evento, uma vez que, nos dados, € normal haver virios eventos em um mesmo
dia para um mesmo beneficidrio. Assim, o processo de agregacdo dos dados foi realizado para
todas as caracteristicas, e as descri¢des dos eventos foram concatenadas em um tnico registro. A
Figura 4.7 exemplifica o processo para os registros de um beneficidrio em uma mesma data.

- L Regime de -
Beneficiario | Idade Data Sexo | Especialidade . Descrigao do Evento CID
Atendimento <
CLINICA INTERNAGAO | AGULHA DESCARTAVEL 25 X
28739 50 | 2011-08-22 | W . 1329
1 1 MEDICA HOSPITALAR 07
- CLINICA INTERNAGAO | AGULHA DESCARTAVEL 40 X
28739 50 |2011-08-22 | M . 1329
! MEDICA HOSPITALAR 12
- CLINICA INTERNAGAO CATETER VENOSO
287 2 =22 ) 2.
28739 50| 20110822 | M MEDICA HOSPITALAR PERIFERICO NO 18 1329
- CLINICA INTERNAGAO CATETER NASAL TIPO
287 2 -22 . 2.
28739 50 011-08 M MEDICA HOSPITALAR OCULOS 1329
- CLINICA INTERNAGAO DISPOSITIVO DE INFUSAO
287 0 | 2011-08-22 . 132,
8739 . 11-08 M MEDICA HOSPITALAR MULTIPLADE 3 VIAS 329
- - Regime de -
Beneficiario | Idade Data Sexo | Especialidade Atendimento Descrigao do Evento CID
AGULHA DESCARTAVEL 25 X 07
AGULHA DESCARTAVEL 40 X 12
- CLINICA INTERNAGCADO | CATETER VENOSO PERIFERICO NO 18
287 2 -22 p 2.
28739 50 2011-08-22 1 M MEDICA HOSPITALAR CATETER NASAL TIPO OCULOS 132.9
DISPOSITIVO DE INFUSAO MULTIPLA
DE 3 VIAS

Figura 4.7: Exemplo de agregacdo dos dados.

Apds a remogdo de ruidos e a agregacdo, reduziu-se o nimero de registros de 1.703.960
para 578.094, para a base DB1, e de 89.339.526 para 20.721.377, para a base DB2. Apds estas
etapas, cada exemplo passou a representar o atendimento do beneficidrio em um determinado dia
em que todas as descri¢des de todos os eventos neste dia estdo agregados em um tnico exemplo.

4.3.4 Encadeamento dos dados

Apos a agregacao, cada beneficidrio passou a ter no maximo um exemplo por dia. Esta
condicao dos dados permite organizar as descri¢cdes dos eventos, ou outro atributo de cada
beneficidrio cronologicamente, formando assim o que chamamos, neste trabalho, de narrativa
historica do paciente. Esta constru¢ao permite aos algoritmos de aprendizado de maquina, apos
a extracdo de caracteristicas e treinamento, relacionar diversos eventos de saide pelos quais o
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beneficidrio passou. Considerando que o objetivo principal desse trabalho € prever internagoes,
esses histéricos foram arranjados considerando exemplos até o dia anterior a um exemplo de
internacdo. Como um beneficidrio pode ter passado por mais de uma internacdo, varias narrativas
histéricas podem ser geradas para um mesmo beneficidrio. Para os casos em que hd internacao, o
exemplo € rotulado com o valor 1 e 0 para o caso contrario.

Para gerar as narrativas histdricas, realizou-se o encadeamento dos dados de um dos
atributos, Especialidade, Descri¢do do evento ou CID, até o momento em que um registro de
internagdo € encontrado. Para identificar se um registro € de internacao, o atributo ‘“Regime
de Atendimento” precisa conter o valor “Internacao Hospitalar” ou “Internacado - Hospital dia”.
Como ha registros nos dados de beneficiarios com nenhuma, uma ou vdrias internacoes, €
necessdrio executar um processo l6gico para gerar a narrativa histérica. Para exemplificar o
processo de encadeamento dos dados, apresenta-se a Figura 4.8 para exemplos histéricos com
duas ou nenhuma internagao.

Exemplos de um beneficidrio organizados cronologicamente
Duas Internagdes

[ITTTT]>1
CITTT T TTTTTITT]>1
LTI T T TN TTTTTT T TTTTT]>0

Duas internagdes com o ultimo exemplo de internagao

[TTTTT]>1
CITT T T T TTTTTITTTITITTITIT]>1

Nenhuma Internagao
HEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

[] Exemplo comum [l Exemplo de Internagdo
1 - Internado 0 - Nao Internado

Figura 4.8: Processo de encadeamento dos dados e geracdo de narrativa historica.

Ap6s o processo de transformagao dos dados, gerou-se uma estrutura de dados conforme
apresentado na Tabela 4.3, em que o id contém o cddigo identificador dos registros histéricos
de um mesmo beneficidrio, sentenca contém a sequéncia cronolégica dos dados separados por
espaco em branco em uma unica string e classe contém valores 0 ou 1 que representam ‘“ndo
internado” ou “internado”, respectivamente.

Além disso, no fim de cada sentenca foi concatenado o valor do atributo “sexo” do
beneficidrio, dado considerado importante para os treinamentos. Para a base DB1, foram criados
trés conjuntos de dados, um para cada uma das caracteristicas: Especialidade, Descricao do
evento e CID. Portanto, ha um conjunto de dados referente ao historico de especialidades, um
conjunto de dados referente ao histérico de eventos € um conjunto de dados referente ao historico
de CIDs do beneficiario. Para a base DB2, foi criado apenas o conjunto referente ao histérico de
eventos, pois a propor¢do de CIDs informadas € menor, e, além disso, percebeu-se, durante os
experimentos preliminares com a base DB1, que a descri¢do dos eventos possuia maior poder
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Tabela 4.3: Estrutura resultante da cria¢do dos histdricos.

Caracteristica | Tipo
id Inteiro
sentenca String
classe Inteiro

discriminante. Para exemplificar o resultado da organiza¢do dos dados em sentencas histdricas,
o apéndice A apresenta um exemplo concreto da sentenga historica com sexo do beneficidrio
adicionado ao final da sentenca gerada a partir da base DB2.

4.3.5 Bases de dados resultantes

ApOs a geracdo das sentencgas histdricas, as bases passaram a ter a seguinte configuracao:

* Base DBI1
Numero de exemplos: 38.524;
Exemplos para internacao: 3.772;

Exemplos para ndo internacao: 34.752.

e Base DB2
Numero de exemplos: 880.193;
Exemplos para internacdo: 451.649;

Exemplos para ndo internagdo: 428.544.

4.4 EXTRACAO E SELECAO DE CARACTERISTICAS DOS DADOS

Cada exemplo pertencente aos conjuntos de dados gerados pelas etapas anteriores
contém pontos que sdo dependentes de outros pontos. Portanto, por definicdo, esses dados
podem ser denominados sequenciais. A forma como foram organizados se assemelha muito a
uma sentenga de texto, e neste trabalho foram rotulados para internagdo ou ndo. Desta forma,
considerando cada exemplo como uma sentenca de texto, pode-se utilizar métodos de PLN para
fazer as extragdes de caracteristicas.

Narevisdo da literatura, observou-se que a maioria dos trabalhos relacionados a previsoes
de internacdes realiza a extracao e selecdo de caracteristicas considerando a literatura médica
para o problema de satide ao qual as internagdes estao relacionadas, ou concentra-se em poucas
caracteristicas de facil acesso, selecionadas por algum critério relacionado a problemas de
saide. Na abordagem adotada aqui, a extracdo e a sele¢do de caracteristicas sao feitas de forma
automatica, deixando por conta das técnicas de PLN adotadas essa responsabilidade. Desta
maneira, caracteristicas que inicialmente poderiam ser ignoradas pelos profissionais da saide sao
selecionadas para colaborar para a predi¢do. Além disso, elas podem representar descobertas em
relagdo a fatores ndo correlacionados anteriormente a determinados problemas de satde. Para
esses casos, a aplicagdo de métodos de interpretabilidade como SHAP pode ajudar na descoberta
desses fatores.
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Foram utilizadas duas abordagens, a primeira faz uso da codificacdo de fokens em um
unico numero para posterior criagdo da sequéncia. A segunda utilizou métodos de extragao
de caracteristicas das sentencas por meio do framework sentence transformers, ou diretamente
da LLM quando se utiliza a camada completamente conectada para classificacdo. A seguir
apresenta-se o processo de pré-processamento dos dados e as técnicas de extracao utilizadas.

4.4.1 Pré-processamento das sentengas

Independentemente do método utilizado para extracdo de caracteristicas, as sentengas
precisam passar por um processo de preparacdo. Quando se utiliza LLMs, parte significativa
do pré-processamento das sentengas € feita pelo préprio modelo, uma vez que o tokenizador,
vocabuldrio e gerador de sequéncias € parte integrante do modelo. Quando nio se utiliza LLMs,
um processo de preparacdo precisa ser executado. Para esses casos, adotou-se o processo
conforme o fluxograma da Figura 4.9, que apresenta as etapas executadas para preparacdo dos
dados. As sentencas do conjunto de dados passam todas por um processo de tokenizagdo para
extracdo dos tokens, cada um deles € entdo indexado a um nimero inteiro tnico formando o
vocabulério da base de dados. Essa indexacdo € utilizada para o processo de vetorizacdo das
sentencas, transformando-as em sequéncias numéricas. Apds o processo de vetorizagdo, as
sequéncias passam por um processo de pré-preenchimento e pré-truncamento para que todas as
sequéncias tenham o mesmo tamanho, conforme descrito nas se¢oes 2.4.5.1 € 2.4.5.2.

Conjunto de
Sentencas

Tokeinizacao ¢

Tokens ou N-gramas
de todas as sentencas
do conjuto de dados
(vocabulario)

indexacdo ¢ :

de tokens

indice de
palavras

¢ vetorizacdo

Conjunto de
Sequéncias

preenchimento
e truncamento

Conjunto de
sequéncias preenchidas
e truncadas

Figura 4.9: Fluxograma do processo adotado neste trabalho para extragcdo de caracteristicas e transformacao dos
dados.

Além da fun¢do de manter o mesmo tamanho das sentengas, o pré-preenchimento e
o pré-truncamento foram escolhidos com o objetivo de manter nas sequéncias os dados mais
recentes antes das internagdes. Portanto, quando for necessdrio eliminar parte da sequéncia
(truncamento), o que se descartou foi sempre a parte mais antiga do histérico. O tamanho das



62

sequéncias foi determinado de acordo com o método utilizado para extragdo de caracteristicas. A
Figura 4.10 apresenta um exemplo da execugdo dessas etapas para um conjunto de dados de duas
sentencas.

mm—— -| coluna cervical ou lombar marcadores tumorais |

| coluna dorsal ou lombar I- --------------------

l tokenizacao

| ou|[colunal| dorsal |lombar|

|cervica||| marcadores || tumorais |

i indexacao de tokens
i

ou|coluna| dorsal [lombar|cervical|marcadores|tumorais
1 2 3 4 5 6 7
vetorizacao l
fenmead »[2,5,1,4,6,7] [2,3,1,4] {®&-----

pré preenchimento e pré truncamento
(tamanho da saida = 5)

[5,1,4,6,7] [0,2,3,1,4]

Figura 4.10: Processo de tokenizag@o, preenchimento e truncamento realizados sobre o campo sentenca dos dados.

4.4.2 Extracdo de sequéncias das sentencas da base DB1

A base DB1 foi preparada ainda na primeira etapa deste trabalho, e foi utilizada para o
treinamento do Random Forest e Gradient Boosting. Para o treinamento, foi utilizada a sequéncia
final gerada conforme o processo apresentado na Figura 4.10. Este processo € equivalente ao
apresentado nas secoes 2.4.2 e 2.4.5, gerando uma sequéncia de nimeros de mesmo tamanho que
representam as sentengas. A extragdo de sequéncias foi realizada para Especialidade, Descri¢ao
do Evento e CID e o tamanho das sequéncias foi determinado pelo nimero médio de tokens entre
todas as sequéncias do conjunto de dados. A Tabela 4.4 apresenta o tamanho das sequéncias
utilizadas para cada conjunto de dados gerado. Nessa extracdo foi utilizado o pré-preenchimento
e o pré-truncamento, descartando-se, sempre quando aplicdvel, as partes da sequéncia que
representam os dados mais antigos.

Tabela 4.4: Tamanho da sequéncia por Conjunto de Dados.

Conjunto de dados | Qtd. de caracteristicas
Especialidade 49
Descricao do Evento 364
CID 20

ApOs esse processo, obteve-se como resultado sequéncias para a base DB1 que possui
um conjunto de dados de 38.524 registros rotulados como “internado” (1) ou “nao internado”
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(0), sendo 3.772 para internados e 34.752 para ndo internados. A razao entre as duas classes
€ de 9:1, sendo consideravelmente desbalanceadas. Deste modo, aplicou-se o undersampling
(Ferndndez et al., 2018), buscando balancear as duas classes. Assim, chegou-se a um conjunto
de dados com 7.544 exemplos, sendo 3.772 para internados e 3.772 para ndo internados. Estes
dados foram entdo utilizados para treinamento e teste para o Random Forest € Gradient Boosting.
A estrutura final dos dados foram incorporados em uma tabela (Tabela 4.5) para aplicagcdo nos
algoritmos de classificacdo, em que n € o niumero de caracteristicas do conjunto de dados.

Tabela 4.5: Exemplo da estrutura final dos dados para cada conjunto (DB1).

Caracteristica | Tipo
id Inteiro
Co Inteiro
Cl Inteiro
Cn Inteiro
classe Inteiro

4.4.3 Extracdo de embeddings das sentengas da base DB2

Na base DB2, foi utilizado o framework Sentence Transformers (Reimers e Gurevych,
2019) para extrair embeddings das sentencas historicas dos pacientes. Para fazer a extragdo, é
necessdario utilizar um modelo de LLLM pré-treinado. Nesse trabalho, as LLLMs sdo de extrema
importancia e além de serem utilizadas para extragdo dos embeddings, também foram utilizadas
para geracdo de modelos preditores. Desta forma, buscando maximizar os resultados, diversos
treinamentos foram realizados sobre os modelos, gerando novos modelos para andlise comparativa.
O BERTimbau (Souza et al., 2020), o Open-Cabrita3b (Larcher et al., 2023) e o RoOBERTa (Liu
et al., 2019) foram os modelos escolhidos, sendo deste ultimo utilizada apenas sua arquitetura
para treinamento de um modelo com os dados exclusivos da base DB2. As LLMs dependem
de um tokenizador préprio e o utilizam para gerar a sequéncia de entrada para treinamento e
inferéncia do modelo. Portanto, para extrair os embeddings das sentencas utilizando o framework
Sentence Transformers, basta passar as sentengas € o modelo para o framework que ele retorna os
embeddings das sentengas. A Figura 4.11 exemplifica o processo de extracdo de embeddings por
meio do framework.

Esse processo de extracdo dos embeddings por meio do Sentence Transformers foi
necessdrio apenas quando se pretendeu utilizar outros métodos de treinamento como o Random
Forest e Gradient Boosting. Quando utiliza-se a propria LLM com uma camada completamente
conectada para classificagdo, essa extra¢ao nao € necessaria.

4.5 DIVISAO DOS DADOS PARA TREINAMENTO E TESTE

Das duas bases preparadas contendo as sentengas histdricas, apresenta-se aqui as divisoes
realizadas para treinamento e teste. Além disso, elas foram nomeadas para facilitar a referéncia a
elas ao longo do texto.

A primeira divisao que apresentamos € a divisao da base DB1. Ela foi utilizada para
o treinamento com o Random Forest e Gradient Boosting, que chamamos aqui de métodos
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Modelo LLM
Pré-treinado

N\ + [0.10, 0.34, ..., 0.28, 0.69] |
[0.32,0.21, ..., 0.54, 0.12]
[0.76, 0.33, ..., 0.52, 0.44]
Framework
—>| Sentence |—> .

Transformers [0.02, 0.23, ..., 0.72, 0.89]
[0.98, 0.71, ..., 0.23, 0.43]
Sentencas i —

histéricas Embeddings

das sentencas

Figura 4.11: Processo de extracdo de embeddings por meio do framework Sentence Transformers.

convencionais. Devido ao desbalanceamento dos dados, como citado, foi aplicado undersampling,
resultando em uma base com 7.544 exemplos perfeitamente balanceados. Nesta base, a divisao
se deu em 70% para treinamento e 30% para teste. Esse particionamento foi realizado cinco
vezes selecionado os dados de aleatoriamente para utilizagao nos treinamentos dos modelos.
A Figura 4.12 exemplifica a divisao e a nomenclatura utilizada. Para garantir a generalizagao
dos modelos, ndo foi permitido que exemplos de pacientes do conjunto de treinamento também
estivessem nos dados de teste.

Dataset |
DB1

treinamento

5281 sentengas hist.

Dataset Il
DB1

teste

2263 sentengas hist.

Figura 4.12: Divisdo da base DB1 para treinamento e teste.

A segunda divisdo € da base DB2. Contendo 880.193 sentencas histdricas, ela foi
utilizada no treinamento das LLMs. Foi dividida em trés partes, sendo a maior para treinamento
e fine-tuning das LLMs, e duas partes para teste e treinamento dos modelos de previsao de
internacdes que utilizam de alguma forma LLMs. A Figura 4.13 exemplifica essa divisdo.

4.6 TREINAMENTO DAS LLMS

A fim de avaliar a eficiéncia de diferentes métodos de previsao de internagdao por meio
de LLMs, realizou-se treinamentos considerando 2 modelos pré-treinados, o BERTimbau e o
Open-Cabrita3B, além do treinamento do RoBERTa a partir do zero, somente com dados de
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Dataset |
DB2

treinamento

837.159 sentencas historicas
425.199 beneficidrios

Dataset Il Dataset IlI

teste

DB2 DB2

21.914 sentencas hist.  21.120 sentencas hist.
10.000 benef. 10.000 benef.

Figura 4.13: Divisdo da base DB2 para treinamento e teste.

planos de saide. Ao final desses treinamentos, foram gerados 3 modelos pré-treinados que foram
utilizados nos experimentos deste trabalho. A Figura 4.14 resume a sequéncia de treinamentos.

Modelos de
LLMs treinadas

Treinamento . -
LLM MLM Fine-tuning
RoBERTa RoBERTa-MLM RoBERTa-MLM-FT
(somente arquitetura)
BERTimbau BERTimbau-MLM | BERTimbau-MLM-FT
(modelo pré-treinado)
BERTimbau-FT
Open-Cabrita3B Open-Cabrita3B-FT
(modelo pré-treinado)

Figura 4.14: Sequéncia de treinamento das LLMs.

4.6.1 Treinamento do RoBERTa

Considerando que o RoBERTa possui uma estrutura bem otimizada, exigindo hardware
mais modesto, ele foi escolhido para fazer o treinamento a partir do zero, ou seja, sem a utiliza¢ao
de um modelo pré-treinado. Portanto, todos os pesos desse modelo foram ajustados a partir dos
dados histéricos dos planos de saide que constituem o corpus deste trabalho.

Para esse treinamento, foi gerado um tokenizador préprio, treinado a partir dos dados
agregados das descri¢coes dos eventos da base DB2, portanto, o tokenizador dele é fortemente
baseado neste dominio. Para o pré-treinamento do modelo, foi utilizado o método auto-
supervisionado MLM sobre os dados histéricos dos beneficidrios. Foram utilizados os 837.159
exemplos do DB2-dataset I, executados em duas épocas, resultando em um modelo que
nomeamos de ROBERTa-MLM. O fine-tuning foi realizado em duas épocas para tarefa PLN
sequence for classification, como apresentado na Figura 2.16, utilizando 10% do DB2-dataset |
com rotulacao para internagdo com um dia de antecedéncia, este modelo € referenciado neste
trabalho de ROBERTa-MLM-FT. Ambos os treinamentos foram realizados com a sequéncia
maxima permitida pelo ROBERTa, que € de 512 tokens. A Figura 4.15 apresenta de forma
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resumida a sequéncia de treinamento realizada para obtencao dos modelos, e a Tabela 4.6, os
hiperparametros usados nos treinamentos.

\a@_, Treinamento

- “50(0‘“ MLM
Dataset ||~ . f
DB2 |-t 9 Q{(Qdo -
dados 109~ | fine-tuning
historicos f

modelo

Figura 4.15: Sequéncia de treinamento RoBERTa.

Tabela 4.6: Hiperparametros usados no treinamento MLM e fine-tuning do RoBERTa.

Hiperparametro Valor
Learning rate le-4
Maximum sequence length | 512
Gradient accumulation step 4
Batch size 16
Mask Y% 15%

4.6.2 Treinamento do BERTimbau

O BERTimbau € um modelo BERT treinado em portugués. De acordo com o trabalho
de Souza et al. (Souza et al., 2023), vem atingindo o estado da arte em varias tarefas de PLN,
superando os modelos multilinguisticos para portugués. Assim, considerando que se utiliza neste
trabalho dados em portugués, ele foi escolhido para treinamento e comparagdo da efetividade da
utilizacao desses dados em seu treinamento, considerando que se trabalhou com dados sobre um
dominio especifico.

Trés secoes de treinamento foram conduzidas. A primeira foi o treinamento autossuper-
visionado MLM a partir do modelo pré-treinando do BERTimbau, resultando em um modelo que
chamamos de BERTimbau-MLM. O segundo e o terceiro envolvem o fine-tuning para a tarefa
PLN sequence for classification: um sobre o modelo original do BERTimbau, resultando no
BERTimbau-FT, e o outro sobre 0o BERTimbau-MLM, resultando no BERTimbau-MLM-FT.

O treinamento MM foi realizado em uma época com os mesmos 837.159 exemplos do
DB2-dataset I, usados no treinamento do ROBERTa. As se¢des de fine-tuning foram conduzidas
em uma época utilizando 10% do DB2-dataset I, que consistem de dados histéricos com rotulagio
para internacdo com um dia de antecedéncia. Todos os treinamentos foram executados com a
sequéncia maxima permitida pelo BERTimbau, que € de 512 tokens. A Figura 4.16 apresenta de
forma resumida as sequéncias de treinamento realizadas para obtencdo dos modelos e a Tabela 4.7
os hiperparametros usados nos treinamentos.
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modelo

Treinamento |,
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Figura 4.16: Sequéncias de treinamentos BERTimbau.

Tabela 4.7: Hiperparametros usados no treinamento (MLM) e fine-tuning do BERTimbau.

Hiperparametro Valor
Learning rate le-4
Maximum sequence length | 512
Gradient accumulation step 4
Batch size 16
Mask % 15%

4.6.3 Treinamento do Open-Cabrita3B

Considerando que o limite maximo das sentencas para as arquiteturas do BERTimbau e
RoBERTa sdo de 512 tokens, vale verificar o tamanho das sentencas do conjunto de treinamento
para saber se uma propor¢ao significativa delas estd sendo descartadas. Desta forma, gerou-se
um boxplot para verificar o tamanho das sentencas da base DB2, considerando o nimero de
tokens. A Figura 4.17 apresenta o grafico em que se observa que parte significativa das sentencas
histéricas constituem-se de mais de 512 fokens. Portanto, constata-se que parte significativa das
sentengas ¢ descartada, tanto no treinamento dos modelos, quanto na inferéncia das internacoes.
Desta forma, utilizar modelos que possibilitem o treinamento de sentengas maiores permite que
se faca um contraponto sobre os outros dois modelos testados e que se verifique se dados mais
antigos sdo importantes na inferéncia de internagdes.

4 689 1854 4286 9682
NUmero de tokens

Figura 4.17: Boxplot para niimero de tokens das sentencas histéricas (Tokenizer BERTimbau).
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Uma alternativa para sentencas maiores € utilizar modelos que as aceitem. Uma
alternativa neste caso é o LLaMA, que em sua primeira versdo permite sequéncias de até
2048 tokens, treinado massivamente com dados em inglé€s. Assim, buscando uma alternativa
em portugués, adotou-se neste trabalho o Open-Cabrita3B (Larcher et al., 2023), que possui
3 bilhdes de parametros e funciona com sequéncias de até 2048 tokens. Ele é derivado do
OpenLLaMA (Touvron et al., 2023a), uma reproducdo aberta do LLaMA.

Devido ao alto custo computacional para o pré-treinamento do modelo, como j4 foi
mencionado na subsec¢do 2.5.4, realizou-se apenas o fine-tuning para tarefa PLN sequence for
classification, utilizando para isto a técnica QLoRA PEFT. Como sequéncia mdxima, utilizou-se
o maximo permitido pelo modelo, ou seja, 2048 tokens, e 10% do DB2-dataset I dos dados
historicos rotulados. O treinamento foi realizado em uma época. A Figura 4.18 apresenta
uma sintese da sequéncia do treinamento realizado para a obten¢do do modelo resultante, e a
Tabela 4.8 e 4.9 apresentam os hiperpardmetros utilizados do fine-tuning e do QLoRA PEFT.

modelo
pré-treinado

Dataset 1|
oB2 |-,
dados IOBQ“‘Q fine-tuning
historicos PEFT QLoRA

modelo
(pré-trfinadn
Pesos LoRA)

Figura 4.18: Sequéncias de treinamento Open-Cabrita3B.

Tabela 4.8: Hiperparametros usados no fine-tuning.

Hiperparametro Valor
Learning rate Se-4
Maximum sequence length | 2048
Gradient accumulation step | 16
Batch size 4

Tabela 4.9: Hiperparametros do LoRA PEFT usados fine-tuning.

Hiperparametro | Valor
r 8
alpha 32
dropout 0.1
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4.7 TREINAMENTO DO RANDOM FOREST E GRADIENT BOOSTING

Outra abordagem utilizada para realizar a previsdao das internagdes foi por meio de
modelos gerados utilizando-se os dados sequenciais da base DB1, obtidos conforme a Tabela 4.4.
Os modelos foram gerados a partir do treinamento do Random Forest e Gradient Boosting. Esses
algoritmos foram escolhidos devido a velocidade de treinamento e aos excelentes resultados
reportados na literatura. Além disso, foram utilizados como um fator de comparagdo para
avaliar os modelos gerados a partir das LLMs. A Figura 4.19 apresenta de maneira simplificada
o processo de treinamento. Além disso, o Random Forest foi também treinado a partir de
caracteristicas da base DB2, extraidas por meio das LLLMs. Esses modelos foram utilizados
para uma compara¢do mais direta entre as inferéncias das LLMs com a camada completamente
conectada e inferéncias de modelos treinados a partir de caracteristicas extraidas das LLMs. A
Figura 4.20 mostra resumidamente esse processo de treinamento. Os hiperparametros utilizados
nos treinamentos do Random Forest e Gradient Boosting foram os padrdes da implementagao do
Scikit-learning (Pedregosa et al., 2011). Mais detalhes sobre os softwares utilizados estao no
apéndice B

Extracdo de caracteristicas Treinamento do Modelo

( R ( )
/\ Extracdo de caracteristicas
\_/ por vetorizagédo Avaliaggo | __

da performance 1

Tokenizagdo Tokens
D B1 ' (vocabulario)
Dados E Indexacg&o de tokens Previsdes a partir
o Lz . . — y do conjunto
Historicos i (Uindice de palavras ) de teste

! Vetorizagao

A

|
|
|
|
1
|
|
|
|
|
|
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Classificacao |
|
|
|
1
|
|
|
|
|
|
1
|

[ Sequéncias das sentenga's ]

Preenchimento
e Truncamento
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das sentencas histéricas
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Figura 4.19: Diagrama simplificado do treinamento do Random Forest e Gradient Boosting por meio de caracteristicas
extraidas por métodos convencionais.

4.8 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

Buscando maximizar os resultados e também avaliar a possivel complementariedade
entre os modelos, aplicou-se a combinagdo de classificadores. Foram realizados trés métodos de
combinacdo diferentes. A primeira € aplicada para os modelos treinados a partir da base DB1.
Esta combinagdo difere dos métodos tradicionais, pois os modelos combinados s@o treinados e
testados a partir de diferentes fontes de informagao, mas que derivam de uma fonte comum, ou
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Figura 4.20: Diagrama simplificado do treinamento do Random Forest por meio de caracteristicas extraidas a partir
de LLMs.

seja, o que varia € a fonte de informacao e ndo o método de aprendizado. Nele o método de fusao
utilizado foi a soma das probabilidades das inferéncias. A Figura 4.21 exemplifica esse processo.

Entrada Modelo

CID CID
Jsoms )

Entrada > Enireed > Moaelo > — Predicao
" | Especialidade Especialidade s

Entrada Modelo
Descricdo —»| Descricdo
do Evento do Evento

Figura 4.21: Combinagdo de classificadores treinados a partir de diferentes fontes derivadas.

O segundo e o terceiro métodos de combinagdo sdo aplicados para os modelos treinados
a partir da base DB2. O segundo faz a combinagao entre o Random Forest, treinado a partir
dos embeddings extraidos por uma LLLM e a mesma LLM com uma camada completamente
conectada para classificacdo. Nesta combinacao, o método de fusdo utilizado foi a média das
probabilidades das inferéncias. A Figura 4.22 exemplifica este método.

O terceiro método faz a combinacao entre os trés classificadores gerados a partir das
LLMs com camada completamente conectada. Como método de fusdo, também se utilizou a
média das probabilidades. A Figura 4.23 exemplifica este método.
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Figura 4.23: Combinacdo entre modelo ROBERTa-MLM-FT, BERTimbau-MLM-FT e Open-Cabrita3B-FT com
camada totalmente conectada.

4.9 METRICAS DE AVALIACAO

Independentemente do tipo de algoritmo utilizado para a tarefa de classificagdo, os
modelos gerados por esses algoritmos precisam ser avaliados. Vérios métodos de avaliacdo
podem ser calculados com auxilio de uma matriz de confusdao, um método til para analisar o quao
bem um modelo pode reconhecer exemplos de diferentes classes. Em problemas de classificacao
bindria, duas classes sdo consideradas na predicao, a positiva e a negativa. Assim, os resultados
possiveis para a classificacao de uma instancia de teste sdo quatro, divididos em dois grupos, o
grupo das predi¢des corretas: Verdadeiros Positivos (VP) ou Verdadeiros Negativos (VN), o
grupo das predi¢coes incorretas: Falsos Positivos (FP) ou Falso Negativos (FN). A Tabela 4.10
exibe uma matriz de confusdo para duas classes.

Tabela 4.10: Matriz de confusdo para predi¢ao de duas classes.

Classe Verdadeira

Positivo Negativo

Positivo  Verdadeio Positivo (VP) Falso Positivo (FP)

Classe
prevista

Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VIN)

Para avaliar os modelos deste trabalho, foram utilizadas as métricas Sensibilidade,
Especificidade, F1-Score e AUC (Area under the ROC Curve). Sensibilidade e Especificidade
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foram escolhidas por serem métricas muito utilizadas na area da medicina, pois o custo de
classificagOes incorretas é normalmente muito alto. Por exemplo, o custo de se classificar
incorretamente um paciente doente como sadio para uma dada doenga grave € muito maior do
que classificar um paciente sadio como doente, pois, no primeiro caso, a falta do diagnéstico
pode levar a morte do paciente (Prati et al., 2008). Analogamente, considerando o problema deste
trabalho, ndo prever uma internacao para um caso grave também pode levar a morte do paciente.

Segundo Guimaraes (Guimaraes, 1985), sensibilidade € a capacidade que um teste
tem de discriminar, dentre os suspeitos de uma patologia, aqueles efetivamente doentes, e
especificidade € a capacidade que o mesmo teste tem de ser negativo, em face de uma amostra de
individuos que sabidamente nao tem a doenca em questao. Essas informagdes sdao de extrema
importancia neste trabalho, dependendo da aplicagc@o que se fard com o modelo, se na medicina
ou na gestdo. A defini¢do da sensibilidade é dada pela Equacao 4.1 e a especificidade pela
Equacdo 4.2. A equacdo da sensibilidade é a mesma do Recall que é mais comumente utilizada
em avaliacdo de modelos de aprendizagem de mdquina.

vP
'bili = — 4.1
Sensibilidade VP+EN 4.1)
VN
E  ficidade = ————— 4.2
specificidade VN FP 4.2)

Além da Sensibilidade e da Especificidade, o F1-Score também foi utilizado. Ele leva
em consideragdo a precisao e o recall, e é considerada uma medida melhor do que a precisao
quando conjuntos de dados desbalanceados sdo utilizado para classificacdo bindria. A equagdo
da precisdo € dada pela Equacdo 4.3, o recall € dado pela mesma férmula da Equagdo 4.1, e o
F1-Score € definido pela Equacdo 4.4.

VP
Precisao = ——— 4.3)
VP+FP

VP precisao - recall

F1 - Score = = -
VP + 1(FP+FN) precisao +recall

4.4)

Utilizou-se também a curva ROC (Receiver Operating Characteristc) (Fawcett, 2006)
para avaliar e compreender os modelos gerados. Na revisao da literatura realizada, ela foi
utilizada por parte significativa dos trabalhos para avaliar os modelos. A curva ROC apresenta a
taxa de verdadeiros positivos sobre a taxa de falsos positivos em vdrias configuragdes de limiares.
Na literatura médica (Hajian-Tilaki, 2013; Park et al., 2004; Ma et al., 2013) é comum a utiliza¢do
da sensibilidade e da especificidade para afastar ou confirmar uma hipétese diagndstica, como
mencionado anteriormente, € a curva ROC relaciona exatamente essas duas métricas. Além
disso, por meio da curva ROC € possivel definir um limiar que permite escolher qual taxa de
falsos positivos € aceitdvel. Neste trabalho, a determinagdo desse limiar permite escolher o
méximo de previsdes de internacdes falsas que pode ser tolerado pelo modelo. Para comparar
os modelos por meio de um tnico nimero considerando a curva ROC, utilizou-se a drea sob a
curva, comumente chamada de AUC (Area under the ROC Curve).

4.10 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada a proposta de geracdo de modelos de previsdo de
internacdes por meio de dados estruturados de planos de saide. O método proposto busca criar
modelos para predizer internagdes generalistas e também para problemas especificos que sao
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avaliados no préximo capitulo. O processo de extracao de caracteristicas apresentado se diferencia
dos encontrados na literatura sendo um processo com maior nivel de automatizacao, deixando
a cargo dos algoritmos a escolha das melhores caracteristicas. Além disso, apresentou-se o
processo de treinamento de diferentes LLMs que sdo utilizados em diversos experimentos, além
dos processo de treinamento do Random Forest e Gradient Boosting.

No préximo capitulo sao apresentados os resultados e a discuss@o dos experimentos
realizados para a previsao de internagdes.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Buscando provar a hipétese desta pesquisa, este capitulo apresenta uma série de
experimentos realizados usando o conjunto de dados DB1 e DB2. Inicialmente € definido
o protocolo experimental adotado. Em seguida, sdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos por um sistema de classificacao supervisionado convencional utilizando Random Forest
e Gradient Boosting. Esta abordagem constitui a base de comparacao com outras abordagens.
Depois apresenta-se um resumo dos resultados alcancados pela aplicacao da abordagem com
as LLLMs, bem como uma comparag¢do com os melhores resultados do método convencional.
Além disso, sdo aplicadas as estratégias de fusdo dos classificadores, utilizados a fim de avaliar
a possivel complementaridade entre as representacdes, visando melhorar o desempenho das
previsdes. Na sequéncia, apresenta-se a aplicacdo dos melhores modelos para previsao de
internacdes por AVC (Acidente Vascular Cerebral), buscando verificar se o modelo generalista
construido tem vantagens em relacdo aos modelos treinados exclusivamente com dados para esse
problema especifico. Finalmente, apresenta-se uma comparacdo dos melhores resultados com os
encontrados na literatura, a aplicagdo do método SHAP sobre a inferéncia de uma internacio por
AVC, além de uma discussio sobre os resultados.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Os experimentos conduzidos nesse trabalho sdao baseados nos dois conjuntos de dados
resultantes das etapas apresentadas nas secoes 4.3 e 4.4. A base de dados DB1 foi utilizada
para o treinamento e teste para o que chamamos de sistema de classificacdo convencional,
em que foram utilizados os algoritmos Random Forest e Gradient Boosting para geracao dos
modelos preditivos. Foram utilizadas as bases derivadas com Especialidade, Descri¢do do
evento e CID, construidos conforme metodologia apresentada na secdo 4.4.2. Cada um desses
conjuntos foi aleatoriamente dividido em duas partes, 70% para o conjunto de treinamento e
30% para teste conforme Figura 4.12. Para garantir que o classificador estivesse generalizando
para novos beneficidrios, garantiu-se que os pacientes pertencentes ao conjunto de treinamento
nao estivessem no conjunto de teste. O particionamento em conjuntos de treinamento e teste foi
realizado cinco vezes, resultando em diferentes conjuntos a cada execucdo dos algoritmos. Os
resultados apresentados representam a média das cinco execugdes. Além disso, foi realizada a
combinacdo dos classificadores considerando as diferentes bases derivadas, conforme apresentado
na secao 4.8 e exemplificado na Figura 4.21.

Em relacdo as LLLMs, a fim de determinar a qualidade e o melhor método para inferéncia
de internacOes generalistas, foram realizados experimentos com os trés modelos resultantes,
descritos na secdo 4.6. Os modelos ROBERTa e BERTimbau foram testados com os embeddings
extraidos por meio do framework Sentence Transformers, e aplicados ao Randon Forest. Além
disso, foi realizada a inferéncia direta a partir da LLM, adicionando uma camada completamente
conectada para a classificacdo de sequéncias. O modelo Open-Cabrita3B foi testado somente com
a camada completamente conectada devido a utilizagdo do treinamento com PEFT, dificultando a
extracdo dos embeddings por meio do framework Sentence Transformers. A Figura 5.1 apresenta
de forma resumida a sequéncia de passos realizados.

Além disso, foram realizados dois tipos de combinagdo entre os classificadores. A
primeira abordagem faz a combinacao entre o Random Forest, treinado a partir dos embeddings
extraidos pela LLM, conforme apresentado na se¢do 4.8 e exemplificado pela Figura 4.22. A
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Figura 5.1: Sequéncia de passos dos experimentos.

segunda abordagem faz a combinagdo entre os trés classificadores gerados a partir das LLMs
com a camada completamente conectada, conforme apresentado na secao 4.8 e exemplificado
pela Figura 4.23.

Os dados utilizados nos testes dos métodos que utilizam LLMs de alguma forma
correspondem ao DB2-dataset I1 e 111, apresentado pela Figura 4.13, dados esses nao utilizados no
treinamento das LLMs. O DB2-dataset I foi utilizado para experimentos das LLMs generalistas
e extracao de embeddings para o Random Forest. Nestes casos o DB2-dataset II foi dividido em
15% para teste, ou seja, 3287 exemplos, e para os casos em que as LLMs foram utilizadas apenas
como extratores de caracteristicas, utilizou-se os 85% restantes, ou seja, 18626 exemplos para
essa extracdo e treinamento do Randon Forest, conforme a Figura 4.20.

Para avaliar a capacidade dos modelos preverem internacdes para casos especificos,
foram selecionados exemplos dos DB2-datasets 11 e I1I de casos de internagdes para AVC. Além
disso, para esses mesmos dados foram geradas sentencas histéricas para diferentes periodos de
antecedéncia, 5, 15, 30 e 60 dias com objetivo de avaliar a capacidade dos modelos em prever
internacdes de diferentes periodos de antecedéncia.

Todos os experimentos foram avaliados pelas métricas F'/-Score, Sensibilidade, Especi-
ficidade e AUC, além da apresentacao da curva média ROC dos modelos gerados.

5.2 RESULTADOS POR MEIO DE METODOS CONVENCIONAIS

A Tabela 5.1 apresenta o desempenho do Random Forest e Gradient Boosting para
os trés conjuntos derivados dos dados e a combinacgao de classificadores aplicados conforme a
Figura 4.21. Observa-se que, a combina¢ao do GB obteve o melhor resultado para F1-Score
e AUC, com valores muito proximos dos modelos gerados com “Descricao de Evento”. Esses
resultados demonstram que a representacao de dados de planos de saide, mantendo sua linearidade
temporal em forma textual, apresenta uma certa eficicia para utiliza¢do na geracdo de modelos
de previsdo de internacdo. Além disso, demonstra que as sentencas historicas formadas pelas
descricdes de eventos possuem poder discriminante para internagdes significamente superior as
demais.
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Tabela 5.1: Média de AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrio dos classificadores treinados
com diferentes conjuntos de dados e a combinacdo. Negrito mostra os melhores resultados.

Métrica GB RF
Especialidade F1-Score 66,8+0,9 | 67,6+0,4
Sensibilidade | 65,5+1,3 | 68,6x1,1
Especificidade | 69,5+1,1 | 65,5+1,4
AUC 75,4+0,6 | 74,6%0,5
CID F1-Score 62,1+0,7 | 64,4+1,0
Sensibilidade | 54,6+1,2 | 60,5+1,8
Especificidade | 78,7+2,1 | 72,5+1,5
AUC 72,8+0,8 | 70,2+0.4
Descricdo de eventos Fl-stqr? 73,220, | 73,8£0,9
Sensibilidade | 72,3+0,8 | 76,3+1,2
Especificidade | 74,6+1,3 | 69,5+1,1
AUC 81,3+0,7 | 80,7+0,7
Combinagio F1-Score 73,9+0,4 | 72,1+0,8
Sensibilidade | 72,5+1,2 | 72,4+1,7
Especificidade | 76,4+1,7 | 71,7+1,6
AUC 82,0+0,6 | 80,5+0,5

Embora alguns modelos obtenham resultados semelhantes em algumas métricas para
determinados conjuntos de dados, algumas diferencas podem ser notadas por meio da curva
ROC. As figuras 5.2 e 5.3 apresentam o comportamento dos modelos por meio da curva ROC
para cada conjunto de dados. Observa-se que, apesar da AUC dos modelos gerados a partir de
“Especialidade” e “CID” atingirem valores préximos, o comportamento dos modelos é diferente.
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Figura 5.2: Comportamento dos modelos gerados a partir do GB.

Uma andlise importante a ser realizada com esses modelos é a de sensibilidade e
especificidade. Sensibilidade € a capacidade do modelo de discriminar entre os suspeitos de
internacdo e os que serdo internados. Por outro lado, a especificidade representa a capacidade de
o modelo ser negativo entre aqueles que nao serdao hospitalizados.

No entanto, a equacgdo de especificidade (Eq. 4.2) mostra que quanto menor a taxa
de falsos positivos, maior o valor de especificidade. Portanto, a especificidade também € uma
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Figura 5.3: Comportamento de modelos gerados a partir de RF.

forma de analisar a taxa de falsos positivos do modelo. Assim, quanto maior a especificidade,
menor a incerteza quanto a eficicia da hospitalizacao que o modelo infere. Portanto, para andlise,
assume-se que:

* Alta sensibilidade: baixa incerteza quanto as inferéncias de ndo internacao;

* Alta especificidade: baixa incerteza quanto as inferéncias das internagdes.

Assim, ao observar a sensibilidade e a especificidade dos trés conjuntos de dados,
chegou-se a uma conclusao interessante em relacdo aos CIDs histéricos do conjunto de dados:
em geral, os modelos gerados a partir dele atingem valores mais modestos de sensibilidade, mas
valores elevados de especificidade, significando que as internagdes inferidas pelo modelo sdo
tao confidveis quanto os modelos gerados com o conjunto de dados “Descri¢do do Evento” ou
com a combinagdo de modelos. Essa constatacdo pode ser ttil para quando apenas CIDs estao
disponiveis, podendo-se utilizd-las para geracao de modelos com esse objetivo. Isso facilita a
escolha de modelos para diferentes tarefas. Por exemplo, explicar uma previsao de hospitaliza¢ao
a partir de CIDs pode ser mais ficil do que explicar a partir das descricoes de eventos. Para
demonstrar as diferencas entre sensibilidade e especificidade, a Figura 5.4 apresenta um gréafico
com essas duas métricas para os diferentes modelos gerados por meio do GB.

5.3 RESULTADOS POR MEIO DE LLMS

Apresenta-se nesta secdo os resultados alcancados por meio das vérias abordagens
testadas com LLLMs. Os resultados derivam da aplicacdo sobre a base DB2. Nestes experimentos,
utilizou-se somente as descricoes dos eventos, pois como se utiliza modelos pré-treinados, os
tokens de uma sequéncia ndo seriam reconhecidos, dado que sdo c6digos. Além disso, o nimero
de CIDs informados nos dados s@o mais raros do que na base DB1.

5.3.1 RoBERTa

A Tabela 5.2 apresenta os resultados dos testes com 0 modelo ROBERTa-MLM-FT,
usando o Random Forest (RF) e também com a camada completamente conectada (FC - Fully
Connected Layer). Além disso, apresenta-se a combinacdo (CB) dos dois métodos, utilizando a
média das probabilidades como método de fusao, conforme a Figura 4.22.
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Figura 5.4: Média e desvio padrdo de Sensibilidade e Especificidade com GB para os diferentes conjuntos de dados
testados e combinagao de classificadores.

Tabela 5.2: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrao dos classificadores treinados do
zero a partir da estrutura do ROBERTa. Em negrito mostra-se os melhores resultados.

Modelo Métrica FC RF CB
Fl-Score | 86,4+0,5 | 86,5+0,6 | 87,104
Sensibilidade | 84,5+0,7 | 89,8%0,6 | 87,7+0.4
ROBERTa-MLM-FT -5 ficidade | 89,020,8 | 82.9£1,3 | 86,720.0
AUC 94,8+0,4 | 94,2+0,3 | 95,020,3

Embora tanto o F1-Score quanto o AUC alcancem resultados préximos, € possivel
observar que ocorre praticamente a inversdo de valores entre sensibilidade e especificidade para
o RF e FC. O RF atinge valores mais altos para sensibilidade enquanto o FC para especificidade.
Além disso, a combinacao entre os dois métodos equilibra os valores dessas duas métricas e
melhora o F1-Score e o AUC.

5.3.2 BERTimbau

A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos testes com o RF e com o FC para dois modelos
pré-treinados, BERTimbau-FT e BERTimbau-MLM-FT. Este experimento buscou verificar
também os ganhos do treinamento MLM sobre um modelo jé pré-treinado. Também apresenta-se
a combinacao dos dois métodos, utilizando a média das probabilidades como método de fusao,
conforme a Figura 4.22.

Estes experimentos também revelaram a quase inversao dos valores de sensibilidade
e especificidade para o RF e a FC. Entre os dois modelos testados, o BERTimbau-MLM-FT
alcanca resultados ligeiramente melhores, indicando que o treinamento MLM contribuiu para o
melhoramento dos resultados finais.

Comparando com os resultados do RoOBERTa-MLM-FT apresentados na sec¢ao 5.3.1,
observa-se que o RF alcancou resultados melhores para a métrica de sensibilidade, que esta
fortemente relacionada aos acertos das previsdes de internagdes. Isto demonstra que essa
abordagem ¢€ eficiente dependendo do objetivo de aplicacdo do modelo. Assim, considerando
que o custo computacional e o tempo de inferéncia através do RF € menor do que diretamente de
uma LLLM com a camada completamente conectada, pode-se, entdo, gerar uma base completa



79

Tabela 5.3: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrio dos classificadores treinados
com BERTimbau. Em negrito mostra-se os melhores resultados.

Modelo Métrica FC RF CB
Fl-Score | 85,240,6 | 85,620,6 | 86,0+0,6
. Sensibilidade | 81,8+0,9 | 87,9%0,7 | 85,0+0.8
BERTimbau-FT =5 idade | 89,6£1,0 | 83,2200 | 87,6200
AUC 04,1+0,4 | 93,9%0,5 | 94,3+0,4
Fl-Score | 85,7405 | 86,2£0,9 | 86,4%0,6
. Sensibilidade | 82,4+0,7 | 89,1+0,8 | 86,2+0,8
BERTimbau-MLM-FT e o dade | 90,020,8 | 83.1£1.2 | 86,0£0.7
AUC 04.4+0,4 | 942%0,4 | 94,7+0,4

com embeddings das sentencas em servidores mais potentes, para posterior uso em modelos RF
em dispositivos mais modestos.
5.3.3 Open-Cabrita3B

A Tabela 5.4 apresenta os resultados dos experimentos com o Open-Cabrita3B-FT
usando a FC como método de predigao.

Tabela 5.4: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrao do classificador treinados com
OpenCabrita3B.

Modelo Métrica FC
F1-Score 87,8+0,7
) Sensibilidade | 92,4+0,4
OpenCabrita3B-FT 5 0 o S dade | 82,621.3
AUC 95,4+0,3

O Open-Cabrita3B-FT alcancou resultados similares para F/-Score e AUC se comparado
aos demais modelos testados neste trabalho, alcan¢cando maior resultado para sensibilidade. Esse
resultado sugere que a inclusdo de sentencas mais longas podem causar um impacto positivo na
previsao de internacdes, o que se torna mais evidente a partir dos resultados dos experimentos
descritos na secdo 5.6, ou seja, quando os experimentos sdo realizados para um problema
especifico com diferentes periodos de antecedéncia.

5.3.4 Combinagao

A Tabela 5.5 apresenta os resultados da combinagdo dos trés modelos: RoOBERTa-MLM-
FT, BERTimbau-MLM-FT e OpenCabrita3B-FT com a camada completamente conectada. O
método de fusdo utilizado nesta combinacao também foi a média das probabilidades, e segue o
esquema apresentado na Figura 4.23

Os resultados da combinacdao demonstram um modelo mais balanceado, evidenciado
pela proximidade entre os valores de sensibilidade e especificidade. Além disso, esta combina¢ao
permitiu alcangar os melhores resultados entre todos os modelos generalistas.
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Tabela 5.5: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, Pontuacdo F1 e desvio padrdo da Combinag@o.

Modelo Métrica FC
F1-Score 87,5+0,8
Sensibilidade | 87,8+0,9
Especificidade | 87,5+0,9
AUC 95,5+0,3

Combinagao

5.4 COMPARACAO ENTRE LLMS E O METODO CONVENCIONAL

Nesta secao apresenta-se um comparativo entre a abordagem convencional e a abordagem
por meio de LLMs (Tabela 5.6). Para a comparagdo, selecionou-se a técnica com melhores
resultados de cada abordagem. No caso do método convencional, selecionou-se a combinacao do
Gradient Boosting. Para o método com LLM, selecionou-se a combinagdo do RoOBERTa-MLM-FT,
BERTimbau-MLM-FT e Open-Cabrita-FT.

Tabela 5.6: Resultados dos melhores modelos de ambas abordagens. Em negrito apresenta-se os melhores resultados.

Meétrica CB (Método convencional) | CB (LLM com FC) | Ganho
F1-Score 73,9+0,4 87,5+0,8 +18,4%
Sensibilidade 72,5+1,2 87,8+0,9 +21,1%
Especificidade 76,4+1,7 87,5+0,9 +14,5%
AUC 82,0+0,6 95,5+0,3 +16,4%

Considerando o resultado apresentado na Tabela 5.6, € significativo o ganho de
performance em relagdo ao método convencional, demonstrando a eficdcia da utilizacdo de LLMs
para previsoes de internagdes por meio de dados de planos de satde.

5.5 EXPERIMENTOS PARA INTERNACOES POR PROBLEMA ESPECIFICO

Para avaliar a capacidade dos modelos para previsdo de internacdes para um problema
especifico, examinou-se os conjuntos de dados DB2-dataset II e IlI, que consistem em dados
ndo utilizados no treinamento dos modelos, para identificar casos de internacdes por AVC
(correspondente a CID 164). Esse tipo de internacao foi escolhido pois desempenha um papel
critico na prestagdo de cuidados oportunos e eficazes aos individuos que sofrem AVC, com o
objetivo de minimizar danos cerebrais, maximizar a recuperagdo e prevenir futuros AVCs. Desses
dados, foram selecionados 134 beneficidrios que sofreram internacdo por AVC e que continham
registros com datas de, no minimo, 360 dias anteriores a internacdo. A partir desses beneficidrios,
foram construidos os histdricos por descri¢do de eventos, gerando 200 exemplos de internacdes
por AVC para um dia de antecedéncia. A diferenga entre o numero de exemplos e beneficidrios
mostra que ha casos em que o beneficidrio sofreu reinternacao pelo mesmo problema. Além
disso, sobre os mesmos dados de teste foram selecionados aleatoriamente 200 exemplos de
histéricos de casos de ndo internagdo para compor o conjunto de teste, resultando assim em 400
exemplos de teste. Os testes foram realizados sobre os LLMs treinados anteriormente, sem a
realizacdo de fine-tune especifico para AVC, ou seja, os modelos generalistas foram utilizados.
Destaca-se aqui, por meio da Figura 5.5, a distribui¢cdo dos exemplos historicos, considerando
o numero de fokens gerados pelo tokenizador do BERTimbau, em que € possivel observar que
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mais de 50% dos exemplos possuem mais de 3.214 tokens. Portanto, um numero significativo de
exemplos supera o nimero maximo de tokens do maior modelo testado, o Open-Cabrita3B-FT.

. |
« ‘
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47 1790 3214 6004 12325
NUmero de tokens

Figura 5.5: Boxplot para nimero de tokens das sentengas histdricas de internagao por AVC.

Esses dados foram entdo aplicados sobre os trés modelos treinados com a camada
completamente conectada. Foi realizada também a combinagdo desses trés classificadores,
utilizando a média das probabilidades como método de fusdo, como apresentado na Figura 4.23.
A Tabela 5.7 apresenta os resultados alcangados.

Tabela 5.7: AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score do teste com internacdes por AVC. Em negrito apresenta-se
os melhores resultados.

Modelo Métrica FC
F1-Score 84,8
Sensibilidade | 93,5
Especificidade | 76,5
AUC 96,4
F1-Score 88,4
Sensibilidade | 89,0
Especificidade | 88,0
AUC 96,4
F1-Score 88,7
Sensibilidade | 88,5
Especificidade | 89,0
AUC 95,6
F1-Score 88,7
Sensibilidade | 90,5
Especificidade | 87,0
AUC 96,5

OpenCabrita3B-FT

RoBERTa-MLM-FT

BERTimbau-MLM-FT

Combinagao

A Figura 5.6 apresenta as matrizes de confusdo dos experimentos para cada modelo. A
Figura 5.7 apresenta a curva ROC dos resultados para os classificadores testados.

A mesma tendéncia entre especificidade e sensibilidade, como verificada na se¢do 5.3,
se repete para as internacdes por AVC, ou seja, o Open-Cabrita3B-FT, se comparado aos demais
modelos, atinge valores maiores para sensibilidade e menores para especificidade. A combinagao
dos classificadores alcangou F1-Score de 88,7%. Dados os resultados alcancados nesta se¢ao,
pode-se concluir que os modelos treinados com propdsito generalista também funcionam para a
previsdo de internacdes para problemas especificos.



Figura 5.6: Matrizes de confusdo para beneficidrios com AVC por modelo testado.
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Figura 5.7: Curva ROC da combinagao de classificadores para AVC.
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5.6 EXPERIMENTOS PARA DIFERENTES PERIODOS DE ANTECEDENCIA

A fim de avaliar a capacidade dos modelos de prever internacdes com antecedéncia e,
considerando os resultados dos experimentos de internagdes por AVC, utilizou-se 0s mesmos
dados testados, apresentados na se¢@o 5.5, mas com os historicos gerados para diferentes periodos
de antecedéncia: 5, 15, 30 e 60 dias. Além disso, prever internagdes por AVC com maior
antecedéncia, mesmo que poucos casos, pode ajudar em vdrias aplicacdes, como acdes preventivas
por meio de alteracao de tratamentos ou direcionando maior aten¢do ao paciente. Desta forma,
buscando analisar o comportamento do modelo para estes periodos de antecedéncia, a Figura 5.8
apresenta os resultados para os trés modelos testados neste trabalho e também a combinacao dos
classificadores, proposta na Figura 4.23.
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Figura 5.8: Previsdes de internacdes por AVC para diferentes periodos de antecedéncia.

Considerando os resultados apresentados na Figura 5.8, fica clara a vantagem do
Open-Cabrita3B-FT em relagao aos outros modelos. Ele alcanga AUC inicial muito similar
aos demais para poucos dias de antecedéncia, entretanto, se destaca dos demais conforme os
dias de antecedéncia aumentam. Ele € bom justamente nos acertos dos casos de internacoes,
tendo em vista os valores alcancados pela sensibilidade deste modelo. Considerando que o
Open-Cabrita3B-FT € um modelo maior que os demais, e trabalha com 2048 tokens, os resultados
alcancados podem indicar a importancia do tamanho das sentengas na previsdo das internacoes.
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5.7 COMPARACAO COM LLM TREINADA SOMENTE COM DADOS DE INTERNACOES
POR AVC

Os resultados apresentados pela Figura 5.8 demonstram a capacidade dos modelos
generalistas para previsdo de internagcdo para um problema especifico. Entretanto, surge uma
questdo: Se a LLM for treinada somente com sentencas histdricas de internacoes por AVC,
os resultados ndo seriam melhores ou a0 menos iguais? Buscando responder a essa pergunta,
realizou-se o fine-tuning do Open-Cabrita3B apenas com dados de internacdes por AVC. O
Open-Cabrita3B foi selecionado pois alcancou os melhores resultados dos experimentos.

Os dados de treinamento foram selecionados do dataset I da base DB2, e resultaram
em 7808 exemplos, sendo 3904 casos de internacdo por AVC e 3904 casos de nao internagao
selecionados aleatoriamente do restante dos dados. As configuragdes de treinamento foram
as mesmas apresentadas na subsecdo 4.6.3, exceto pelos dados de treinamento. Para o teste
utilizou-se o dados de internagdes por AVC com 60 dias de antecedéncia. A Tabela 5.8 apresenta
os resultados para este teste.

Tabela 5.8: AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score do teste com internagdes por AVC com 60 dias de
antecedéncia, do modelo Open-Cabrita3B treinado apenas com internacdes e com todos os dados. Em negrito
apresenta-se os melhores resultados.

Modelo Métrica FC
F1-Score 70,7
Sensibilidade | 56,0
Especificidade | 87,0
AUC 81,2
F1-Score 76,7
Sensibilidade | 77,0
Especificidade | 76,5
AUC 87.4

OpenCabrita3B apenas com dados de AVC

OpenCabrita3B com todos os dados

Os resultados da Tabela 5.8 indicam que os modelos generalistas possuem uma maior
capacidade de inferéncia de internacdes se treinados com todos os dados, independentemente
do tipo de internagdo. E provavel que a maior quantidade de dados de treinamento permita ao
modelo encontrar relagdes nas sentengas que os poucos dados de uma internagdo especifica nao
permitem encontrar.

5.8 COMPARACAO COM OUTROS TRABALHOS DA LITERATURA

Os trabalhos utilizados para comparagao foram (Monsen et al., 2012) que propuseram
uma medida para predizer o risco de internagdes entre pacientes em cuidados domiciliares,
(Lorenzoni et al., 2019) que apresentaram um estudo comparativo entre a performance de
modelos gerados por oito técnicas de Aprendizado de Maquina diferentes, cujo objetivo foi
predicdo de internacao de pacientes com Insuficiéncia Cardiaca, (Barak-Corren et al., 2017)
que desenvolveram um modelo de previsdo de internagdo com o objetivo de reduzir o tempo de
espera do paciente no pronto-socorro at€ o momento da internacao, e (Patel et al., 2018) que
testam quatro algoritmos de aprendizado de maquina, Decision tree, Random Forest, Logistic
LASSO Regression e Gradient Boosting (GB) para realizar a previsao da necessidade ou nao de
internacoes pedidtricas relacionadas a asma. Esses trabalhos abordam interna¢des com horizonte
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temporal de um dia ou menos de antecedéncia, o mesmo utilizado em parte significativa dos
experimentos deste trabalho. Salienta-se que esses trabalhos se referem a problemas de satude
especificos, ndo testados nesse trabalho. A Tabela 5.9 apresenta os resultados dos trabalhos e do
melhor resultado alcancado nesta pesquisa.

Tabela 5.9: Comparaciao com outros trabalhos para um dia ou menos.

Referéncia AUC
(Monsen et al., 2012) 0,63
(Lorenzoni et al., 2019) 0,80
(Barak-Corren et al., 2017) | 0,91
(Patel et al., 2018) 0,84
Combinag¢ao LLMs 0,955

Pode-se observar por meio da Tabela 5.9 que o método proposto supera os demais,
mesmo se tratando de um modelo generalista.

5.9 EXPLICABILIDADE DOS MODELOS

Dado o potencial de pesquisa em outras dreas do conhecimento a partir da anélise e das
previsoes realizados dos modelos gerados neste trabalho, como a andlise de fatores que levam a
determinados tipos de internagdes ou complicacdes, torna-se pertinente a utilizacdo de métodos
que permitam a interpretabilidade dos resultados. Além disso, dependendo da aplicacdo dos
modelos, as predicoes podem afetar decisoes sensiveis, o que refor¢ca a necessidade de confiancga
e entendimento do resultado. Assim, considerando que este ndo € o foco principal desta tese, mas
dada a importéancia da interpretabilidade dos resultados das inferéncias, apresenta-se a aplicacao
do método de explicacio SHAP (SHapley Additive exPlanations) que tem obtido bastante
destaque na drea de Explainable Al (Linardatos et al., 2020) sobre o0 modelo ROBERTa-MLM-FT.

O modelo RoOBERTa-MLM-FT foi escolhido devido a velocidade de inferéncia, o que
afeta o tempo de treinamento do explainer do SHAP. O treinamento levou 2 horas e 18 minutos e
foi realizado sobre 2379 exemplos balanceados, dos quais 200 s@o os de internagdo por AVC com
60 dias de antecedéncia, os mesmos utilizados nos experimentos apresentados na secdo 5.5.

Para demonstrar a explicabilidade sobre uma previsao, foi selecionado um dos exemplos
de internacdo por AVC pertencentes ao conjunto de treinamento do explainer. Este exemplo pode
ser visto no apéndice A.2. A Figura 5.9 apresenta um grafico de texto gerado pelo SHAP que
permite visualizar a contribui¢do das caracteristicas de uma Unica instancia sobre a inferéncia
positiva, neste caso da internagcdo. Os valores SHAP usados por esse gréfico explicam de forma
aditiva como o impacto do desmascaramento de cada palavra altera a saida do modelo do valor
base (base value), calculado quando toda a entrada é mascarada, para o valor de predi¢ao final.
Além disso, foi gerado também o grafico chamado waterfall (cascata), Figura 5.10, que fornece
a contribuicao de cada caracteristica para a saida do modelo para uma previsdo especifica. A
parte inferior do grafico comeca com o valor esperado do modelo (E/f{X)]) que neste grafico é
o valor médio de saida do modelo para todos os exemplos usados no teste. Em seguida, cada
linha mostra como cada caracteristica contribui positivamente (vermelho), ou negativamente
(azul) para se chegar ao valor de saida do modelo (f{x)) para o exemplo especifico testado. A
Figura 5.10 apresenta as 14 primeiras caracteristicas em um grafico waterfall aplicado sobre
a mesma sentenca, observada na Figura 5.9. Assim, o grafico waterfall € usado aqui para
demonstrar a importancia dos tokens na previsao de uma dnica internacgao.
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Figura 5.10: Contribuicdo dos 14 primeiras caracteristicas para inferéncia da sentenca.

Por meio do grafico da Figura 5.9 pode-se observar os termos e trechos da sentenca que
mais contribuiram para a previsao da internacao segundo o SHAP. O tamanho significativo da
sentenca dificulta a interpretacdo, mas para um especialista pode ser muito dtil. Uma forma de
ajudar a direcionar o olhar é observando o grafico da Figura 5.10. Nele € possivel observar que
os termos "persantine "aminofilina"contribuem positivamente para inferéncia da internagdo. O
"persantin”é indicado como auxiliar em testes diagndsticos ergométricos e na ecocardiografia,
o que pode indicar, juntamente com outros termos da sentenc¢a, que o modelo identificou que
o paciente estd com algum problema cardiaco. Além disso, 0 momento em que ocorre na
sentenca pode talvez indicar que complica¢cdes na saide do paciente estdo ocorrendo. Ja o
"aminofilina"é indicada para doengas caracterizadas por broncoespasmo, como a asma bronquica
ou o broncoespasmo associado com bronquite cronica e enfisema. Vale destacar que o caso
analisado € de um paciente que sofreu internag@o por AVC, caberia entdo a um especialista analisar
se os fatores destacados pelo explainer sdo conhecidos pela medicina como complicadores para
ocorréncia de AVC ou se hd algumas relagdes ndo conhecidas que meregam investigacdes mais
profundas.

Além disso, a Figura 5.11 apresenta um gréfico de barras gerado pelo SHAP que busca
apresentar o impacto médio de todas as palavras para previsao da classe de internacao. Neste
caso a média € obtida a partir dos exemplos utilizados no treinamento do explainer. Este grifico
tem um propdsito de apresentar uma visdo geral do modelo. Neste caso o gréfico apresenta as 14
primeiras caracteristicas que o explainer considerou mais importante. Observa-se que ao todo
o explainer considerou 5026 caracteristicas, entretanto, o modelo possui entrada para 30.000
tokens, o que demonstra que o explainer nao conseguiu analisar a totalidade das caracteristicas,
provavelmente, ele esta abrangendo apenas os tokens presentes nos dados de treinamento. Além
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Figura 5.11: Impacto médio das caracteristicas do modelo para previsao da classe positiva (internagao).

disso, esse grafico torna dificil a interpretagdo geral para modelos grandes, com muitos parametros
de entrada, como os utilizados nesta investigagdo. Além disso, para se ter uma interpretacao
mais fiel do modelo seria necessdrio treinar o explainer com parte significativa dos dados, o que
pode se tornar invidvel dado o tempo gasto no treinamento de apenas 2379 exemplos.

Portanto, considerando os resultados alcangados, pode-se concluir que o SHAP pode
ser usado como ferramenta de investigacdo sobre os resultados das inferéncias dos modelos
propostos nesta tese, principalmente para previsoes individuais. Entretanto, para interpretagao
global do modelo, para os modelos adotados, as possibilidades do framework sao limitadas, dada
a grande quantidade de entradas possiveis desses modelos e o tempo necessdrio para treinamento
do explainer para uma quantidade significativa e representativa dos dados.

5.10 DISPONIBILIZACAO DOS MODELOS

Ainda que os resultados obtidos pelo Open-Cabrita3B-FT sejam melhores do que os
dos demais modelos, estes ndo sdao despreziveis. Como o Open-Cabrita3B-FT exige maior
poder de hardware para treinamento e inferéncia, os demais modelos apresentam resultados
significativos, exigindo menor poder de processamento. Além disso, ROBERTa-MLM-FT ¢
fortemente relacionado ao dominio dos dados de planos de satde, possuindo um tokenizador
proprio para esse vocabuldrio. Esse modelo e os demais podem ser potencialmente eficazes em
outras aplicacdes, cujos dados apresentem a mesma estrutura, tais como: previsoes de custos,
previsdo de doengas e complicacdes de satide, andlise de fatores relacionados a complicacdes de
saude, andlise de tratamentos, estimativa de dias de internacao, etc.

Assim, dado o potencial de uso desses modelos, eles foram disponibilizados para a
comunidade cientifica. Além deles, foram treinados varios outros modelos em inglés, a partir da
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traducdo dos dados de planos de satude utilizados neste trabalho. Para a tradu¢do dos dados foi
utilizado o modelo translation-pt-en-t5 descrito no trabalho de Lopes et al. (Lopes et al., 2020).
Os modelos em inglés disponibilizados sdo:

* RoBERTa-MLM-EN - Modelo treinado da mesma forma que o RoOBERTa-MLM, mas
com dados em inglés.

* BERT + MLM - Modelo treinado a partir do BERT-base (Devlin et al., 2018) com
dados em inglés.

* BioBERT + MLM - Modelo treinado patir do BioBERT (Lee et al., 2020) com dados
em inglés.

* Bio_ClinicalBERT + MLM - Modelo treinado a patir do Bio_Clinical BERT (Alsentzer
et al., 2019) com dados em inglés.

* OpenLLaMA3Bv2 + Fine-tuning - Modelo ajustado a partir do OpenL-
LaMA3Bv2 (Touvron et al., 2023a) com dados em inglés.

* OpenLLaMA7Bv2 + Fine-tuning - Modelo ajustado a partir do OpenL-
LaMA7Bv2 (Touvron et al., 2023a) com dados em inglés.

e OpenLLLaMA13B + Fine-tuning - Modelo ajustado a partir do OpenLLaMA13B (Tou-
vron et al., 2023a) com dados em inglés.

Os links para download dos modelos, detalhes dos treinamentos e resultados alcangados
pelos modelos em inglés e portugués estdo disponiveis no apéndice C.

5.11 LIMITACOES

Os modelos treinados a partir do zero, ROBERTa-MLM e RoBERTa-MLM-EN, com
dados exclusivamente de historicos de beneficidrios de planos de satude, ndo foram testados com
sentencas de texto tradicionais. Sendo assim, nao se espera que esses modelos tenham bons
resultados para problemas que utilizem dados desse tipo.

5.12 DISCUSSAO

Os resultados apresentados neste capitulo demonstram a capacidade do método proposto
para prever internagdes. A abordagem adotada de transformagdo dos dados estruturados dos
planos de satide em sentengas historicas dos beneficidrios permitiu a utilizacao de métodos de
PLN para fazer a extragdo de caracteristicas de maneira automatizada, dispensando conhecimento
prévio sobre problemas de saude e internacdes na etapa de pré-processamento dos dados.

Os resultados alcangados por meio dos métodos convencionais, mesmo aplicados sobre
uma base de dados consideravelmente menor, demonstraram-se interessantes, pois conseguiram
superar alguns trabalhos da literatura que produziram modelos para o0 mesmo horizonte temporal,
apesar de serem aplicados para problemas especificos. Assim, a partir desses resultados, abriu-se
caminhos para explora¢do dos dados por meio das LLMs. Além disso, ficou claro nesses
resultados que a descri¢do de eventos foi a caracteristica entre as testadas que apresentou maior
capacidade discriminante. Desta forma, a partir da obtencao de novos dados, e em maior volume,
e utilizando a descricao de eventos, foi possivel treinar LLMs, gerando modelos deste tipo
fortemente relacionados ao dominio no qual os dados de planos de satde se aplicam.
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Considerando os experimentos com as LLMs, o ganho de performance em relagao ao
método convencional foi bem significativo, chegando a 18,4% para métrica F/-Score para o
melhor modelo generalista. Se comparado com os demais da literatura apresentados nesta tese,
supera todos com o mesmo horizonte temporal, mesmo se tratando de um modelo generalista.

Os experimentos para internagdes por AVC evidenciaram a capacidade dos modelos
generalistas de prever internacdes para problemas especificos, superando LLMs treinadas
exclusivamente com dados de internacdes por AVC. Esses resultados e dados utilizados, abre
um grande escopo para investigacdo de internagdes para outros casos especificos. Além disso,
os resultados para diferentes periodos de antecedéncia demonstram mais uma capacidade dos
modelos gerados, ampliando o escopo de aplicacdes desses modelos.

Outro aspecto investigado nos experimentos foi quanto a influéncia do tamanho das
sentencas e das LLMs sobre os resultados das previsdes. Observou-se que os modelos maiores
alcancam resultados melhores. No caso do Open-Cabrita3B, este aspecto tornou-se mais evidente
quando se ampliou o horizonte temporal das previsdes. Considerando os resultados destes
experimentos, parece promissor treinar modelos desse tipo inteiramente com dados de planos de
saude para uma investiga¢dao. Embora, o treinamento de modelos tao grandes exijam recursos de
hardware extremamente caros, poderia gerar modelos potencialmente relevantes para comunidade
cientifica, e talvez alcancar melhores resultados.

Os dados da base DB1 foram disponibilizados para comunidade cientifica. A base DB2
ainda precisa de autorizagOes para a disponibilizacdo. Além das bases, os modelos de LLLMs
gerados tém grande potencial de aplicagdao em outros problemas além da previsao de internagoes,
e foram também disponibilizados. Entre as possiveis aplicacdes destes modelos, destacam-se:

Andlise de tratamentos e complicacdo de satde;
* Identificacao de condicdes sensiveis a atencdo primdria (ICSAP);

» Prevencdo de desperdicio de recursos;

Utilizacao desses modelos em complementariedade com outros métodos de previsao.

5.13 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados e discutidos os experimentos e os resultados obtidos
pelo método proposto. Os resultados alcancados pelos diversos modelos gerados evidenciam a
viabilidade e a eficdcia da abordagem adotada, demonstrando que a utilizacdo de dados histéricos
de pacientes, extraidos de planos de satide, pode ser empregada no treinamento de modelos para
previsao de internacdes, independentemente do problema de saide associado. Dessa forma, a
hipétese desta tese é confirmada. Ademais, os resultados revelam a capacidade dos modelos de
prever internacdes em casos especificos, apresentando desempenhos superiores em comparacao
aos modelos treinados apenas com exemplos desses casos. Foram também desenvolvidos diversos
modelos de LLMs, que foram disponibilizados para a comunidade cientifica, possuindo grande
potencial para aplicacdo em outros tipos de problemas da drea da saude e para a investigacao de
diferentes categorias de internacoes.

No préximo capitulo € apresentada a conclusdo e também possibilidades de trabalhos
futuros.
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6 CONCLUSAO

A previsdo de internagdes hospitalares pode ser considerada um objetivo importante
para médicos, gestores hospitalares e planos de saide. A previsdo de interna¢des pode ajudar no
planejamento e organizagdo de hospitais assim como de planos de satde. Além disso, fornece
suporte informacional a médicos para realizagao de acdes preventivas e também na agilidade do
atendimento em situa¢des de emergéncia. Portanto, desenvolver métodos que permitam realizar
tais previsOes torna-se pertinente. Diversos trabalhos encontrados na literatura demonstram
esforcos nesse sentido, entretanto, a dificuldade de se obter dados, e os processos de selecdo e
extracdo de caracteristicas encontrados na literatura, sdo muitas vezes custosos e orientados a
determinados problemas de saide, o que requer conhecimento especializado, e, muitas vezes,
nao colaboram para a obtencao de bons modelos de previsao.

Assim, obter acesso a dados que tenham poder discriminante em relagdo a internacoes
€ um desafio. Os planos de saide no Brasil acumulam dados referentes aos procedimentos,
diagndsticos e contatos de seus beneficidrios com o sistema de sadde, e esses tipos de dados
podem representar, em diversos casos, as verdadeiras condi¢des de saide de um beneficidrio.
Esta pesquisa conseguiu acesso a dados desse tipo em grande quantidade e demonstrou por meio
dos resultados alcangados a viabilidade na geracdao de modelos para previsao de internagdes
tanto generalistas como para problemas especificos. Além disso, a forma como os dados
foram organizados, tornou possivel utilizd-los com diferentes métodos de extracdo e selecdo de
caracteristicas, permitindo a escolha dos melhores para o treinamento dos modelos de previsao.
Parte dos dados utilizados foi disponibilizada para a comunidade cientifica, assim como as LLMs
geradas, dado que possuem potencial de aplicacdo em outros problemas da drea da sadde.

Considerando os objetivos desta pesquisa, desenvolveu-se um modelo de aprendizado
de maquina para prever interna¢des usando apenas dados de planos de sadde, confirmando a
hipétese desta tese. Os modelos gerados obtiveram resultados superiores aos encontrados na
literatura, considerando o horizonte temporal de um dia, além de bons resultados para horizontes
temporais mais longos. Além disso, constatou-se a eficicia dos modelos quanto a sua capacidade
de prever internacoes para problemas especificos, ampliando o potencial de uso dos modelos
gerados

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Nesta secdo, sdo apresentados algumas dire¢des potencialmente promissoras para
trabalhos futuros, vislumbrados no decorrer do desenvolvimento desta tese:

* Previsao do tempo de internacdo: Ainda na etapa de preparacio desta tese, percebeu-se
que € possivel determinar o ndmero de dias em que o paciente permaneceu internado.
Desta forma, € possivel gerar modelos de regressao, cujo objetivo seja realizar esta
estimativa. Além disso, € possivel que os modelos de LL.Ms treinados nesta tese sejam
utilizados nesse processo.

* Previsao dos custo da internacao: Considerando as bases de planos de saide utilizadas
neste trabalho, sabe-se que cada evento da base estd associado ao seu custo. Assim,
pode-se calcular da mesma forma como se calcula os dias de interna¢dao de um paciente,
o valor total gasto na internacdo. Também € possivel gerar modelos de regressao para
prever esse custo, sendo possivel, neste caso utilizar LLMs pré-treinadas neste trabalho.
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 Previsdo de complexidade da internacido: Assim como € possivel prever o nimero de
dias e custo de uma internagdo, pode-se prever seu nivel de complexidade. Para isso, é
necessdrio que um especialista da drea de medicina avalie a complexidade dos eventos
de internagdo para que uma estimativa seja calculada a partir deles. Essa estimativa
pode entdo ser combinada com o nimero de dias e custo da internagdo a fim de gerar
um indice que representaria sua complexidade. Desta forma, podem ser construidos
modelos de regressdo para prever esse indice. As LLMs treinadas nesta tese, também
podem ser usadas nesse processo.

* Analisar modelos por faixa etaria: Analisar os modelos por faixa etdria pode ajudar a
entender para quais tipos de beneficidrios esses modelos podem ser melhor aplicados, o
que minimizaria possiveis erros de aplicacao dos modelos.

* Avaliar modelos para diversos tipos de internacoes: Os resultados dos modelos
na previsao de internacdes por AVC demonstram o grande potencial na previsdo de
internagdes para outros problemas de saide. Como foi apresentado nesta tese, a
maior base de dados possui internacdes relacionadas a 6919 CIDs diferentes. Portanto,
investigacoes direcionadas podem ser realizadas considerando diferentes objetivos e
propositos, como o uso desses modelos para identificacdo de ICSAP para internacoes
relacionadas a um determinado tipo de doenca.

* Desenvolver e aplicar métodos de interpretabilidade das previsoes: Dependendo da
aplicacdo, a interpretabilidade das previsdes de internacdes pode ser muito importante.
Embora tenha-se aplicado nesta tese 0 método de interpretabilidade SHAP € necessério
uma investigacao mais aprofundada sobre o tema. Encontrar o melhor método para os
modelos propostos nesta tese € um grande desafio. Fatores como precisdo, simplicidade
das explicacoes, além da adequacdo a drea da saide, devem ser considerados. Um
exemplo de aplicabilidade da interpretacdo dos resultados € a andlise de fatores de riscos
para internacdes.

* Treinamento de LL.Ms maiores somente com dados de planos de saiide: Os melhores
resultados alcancados nesta tese foram atingidos com uma LLM que aceita sentencas de
até 2048 tokens. Devido a limitagdes de hardware, ndo foi possivel fazer o treinamento
auto-supervisionado nessas LLMs. Assim, considerando os resultados alcangados,
torna-se interessante fazer esse treinamento, buscando, assim, avaliar possiveis melhorias
nos resultados para o escopo da satide. Uma forma de fazer isso de maneira mais
otimizada e com hardware menos potente (se comparado os utilizados hoje no estado
da arte para drea) seria tentar alterar a arquitetura de modelos, como o do ROBERTa,
que ja sdo otimizados, para trabalhar com sentencas maiores, para entdo compara-los
com os modelos treinados por essa pesquisa.

* Treinar e avaliar LLMs com dados da ANS: Com base na lei de acesso a informacao,
a ANS disponibiliza parte significativa dos dados de todos os planos de satde do Brasil.
Analisando esses dados, que sao anonimizados, chegou-se a conclusio de que ndo seria
possivel gerar histérico dos beneficiarios por meio deles. Entretanto, notou-se que €
possivel chegar até o nivel de agregacao dos dados, que representa as descri¢des de
eventos de um atendimento do beneficidrio. Como esses dados abrangem todo o Brasil,
¢ interessante fazer o pré-treinamento de LLMs a partir desses dados para avalid-los na
previsdo de internagoes.
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 Plataforma para disponibilizacio de dados modelos e resultados: Considerando-se
as potencialidades de uso dos dados e dos modelos gerados nesta tese, pretende-se criar
uma plataforma WEB para disponibilizar os dados, modelos e resultados, bem como
apresentar para a comunidade cientifica os potenciais de pesquisa na drea. Embora parte
dos dados tenha sido disponibilizada, a maior parte ainda precisa de autorizagdo para
publicacgdo.
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APENDICE A - EXEMPLOS DE SENTENCAS HISTORICAS GERADAS

A.l1 EXEMPLO DE UMA SENTENCA HISTORICA DE PACIENTE ANTES DA OCORREN-
CIA DE AVC

“ceratoscopia computadorizada - monocular paquimetria ultrassonica - monocular
microscopia especular de cérnea - monocular paquimetria ultrassdnica - monocular microscopia
especular de cornea - monocular consulta em consultério no horario normal ou preestabelecido
ceratoscopia computadorizada - monocular proteina ¢ teste imunolégico medicamentos em
geral hemossedimentacdo vhs - pesquisa e/ou dosagem gases hemograma com contagem de
plaquetas ou fracdes eritrograma leucograma plaquetas ecg convencional de até 12 derivacdes
corpos estranhos poélipos ou bidpsia - em consultério cerumen - remog¢ao bilateral consulta
em consultério no horario normal ou preestabelecido video-endoscopia naso-sinusal com Gtica
flexivel cultura bacteriana em diversos materiais bioldgicos creatinina - pesquisa e/ou dosagem
ecg convencional de até 12 derivacdes colesterol hdl - pesquisa e/ou dosagem hemograma com
contagem de plaquetas ou fracdes eritrograma leucograma plaquetas dcido urico - pesquisa e/ou
dosagem glicemia apds sobrecarga com dextrosol ou glicose - pesquisa e/ou dosagem colesterol
1d1 - pesquisa e/ou dosagem colesterol total - pesquisa e/ou dosagem captopril - 50 mg com ct bl
al plas trans x 30 dgua p/ injecao rivotril - 0 5 mg com cx bl al plas inc x 20 solugdo de cloreto de
s6dio b.braun - 9 mg/ml sol inj iv cx 50 fa plas inc sist fech x 100 ml dramin b6 dI - 3 mg/ml +
5 mg/ml + 100 mg/ml + 100 mg/ml sol inj cx 100 amp vd amb x 10 ml emb frac consulta em
consultério no hordrio normal ou preestabelecido atensina - 0 10 mg com ct bl al pl inc x 30 vertix
- 10 mg com ct bl al plas inc x 50 taxa de sala de observacao até 6 horas consulta em consultério no
hordrio normal ou preestabelecido anticorpos antitiredide tireoglobulina - pesquisa e/ou dosagem
antimicrossomal - pesquisa e/ou dosagem proteina c reativa quantitativa - pesquisa e/ou dosagem
t4 livre - pesquisa e/ou dosagem sifilis - vdrl colesterol total - pesquisa e/ou dosagem hemograma
com contagem de plaquetas ou fracdes eritrograma leucograma plaquetas curva insulinica 6
dosagens - pesquisa e/ou dosagem curva glicémica 6 dosagens - pesquisa e/ou dosagem colesterol
1d1 - pesquisa e/ou dosagem colesterol vldl - pesquisa e/ou dosagem colesterol hdl - pesquisa e/ou
dosagem fator antintcleo fan - pesquisa e/ou dosagem triglicerideos - pesquisa e/ou dosagem
tireoestimulante hormonio tsh - pesquisa e/ou dosagem masculino”.

A.2 EXEMPLO DE UMA SENTENCA HISTORICA AVALIADA POR MEIO DO SHAP

“segmentos consulta em consultério no horario normal ou preestabelecido vitamina
d 25 hidroxi pesquisa e / ou dosagem vitamina d3 cdlcio i0nico - pesquisa e / ou dosagem
clearance de creatinina eletroferese de proteinas fosfatase alcalina - pesquisa e / ou dosagem
gama - glutamil transferase - pesquisa e / ou dosagem transaminase oxalacética amino transferase
aspartato - pesquisa e / ou dosagem transaminase pirdvica amino transferase de alanina - pesquisa
e / ou dosagem uréia - pesquisa e / ou dosagem hemograma com contagem de plaquetas ou
fracdes eritrograma leucograma plaquetas hemossedimentacao vhs - pesquisa e / ou dosagem pth
- pesquisa e / ou dosagem testosterona total - pesquisa e / ou dosagem tireoestimulante hormonio
tsh - pesquisa e / ou dosagem testosterona livre - pesquisa e / ou dosagem proteina c reativa
qualitativa - pesquisa consulta em consultério no hordrio normal ou preestabelecido consulta
em consultério no hordrio normal ou preestabelecido ecodopplercardiograma transtoracico
teste ergométrico computadorizado inclui ecg basal convencional consulta em consultério no
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horario normal ou preestabelecido consulta em consultério no horério normal ou preestabelecido
diluente - 4gua para injecdo - sol inj cx 50 amp vd inc x 10 ml cateter intravenoso poliuretano
18gx2pol S1mm surflash sr * ff1851 tc - angiotomografia coronariana cortisonal * restrito
hosp. - 500 mg. po inj. ct. 50 fa vd. inc. hosp. - uniao quimica isordil sl - 5 mg com
sub ling ct bl al plas inc x 30 ultravist - 768 86 mg / ml sol inj cx 10 fa vd inc x 100 ml
holter de 24 horas - 2 ou mais canais - analégico consulta em consultdrio no hordrio normal
ou preestabelecido consulta em consultério no horério normal ou preestabelecido consulta em
consultério no hordrio normal ou preestabelecido consulta em consultério no horédrio normal
ou preestabelecido ecodopplercardiograma transtordcico doppler colorido de vasos cervicais
arteriais bilateral cardtidas e vertebrais dcido trico - pesquisa e / ou dosagem colesterol hdl -
pesquisa e / ou dosagem colesterol 1dl - pesquisa e / ou dosagem colesterol total - pesquisa e /
ou dosagem creatinina - pesquisa e / ou dosagem creatino fosfoquinase total ck - pesquisa e /
ou dosagem glicose - pesquisa e / ou dosagem magnésio - pesquisa e / ou dosagem potdssio -
pesquisa e / ou dosagem triglicerideos - pesquisa e / ou dosagem hemograma com contagem
de plaquetas ou fracdes eritrograma leucograma plaquetas t4 livre - pesquisa e / ou dosagem
tireoestimulante hormonio tsh - pesquisa e / ou dosagem isofarma - agua para injecdo isofarma
- agua para injecdo persantin - 10 mg / 2ml sol inj ct 5 amp vd inc x 2 ml aminofilina - 200
mg com ct bl al plas pvdc 250 / 120 trans x 20 consulta em consultério no horario normal ou
preestabelecido us - abdome superior figado vias biliares vesicula pancreas e baco consulta em
consultério no horério normal ou preestabelecido consulta em consultério no hordrio normal ou
preestabelecido doppler colorido venoso de membro inferior - unilateral masculino”
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APENDICE B - SOFTWARES E HARDWARES UTILIZADOS

B.1 SOFTWARES UTILIZADOS

Para organizar os dados, extrair caracteristicas, construir o sistema de previsao e realizar
os experimentos, utilizou-se a linguagem python associada a bibliotecas para processamento
de linguagem natural (PLN) e aprendizado de maquina. Assim foram utilizadas as seguintes
ferramentas de software:

* Scikit-learning (Pedregosaetal.,2011), uma biblioteca de c6digo aberto para aprendizado
de maquina em Python.

 TensorFlow (Abadi et al., 2016), uma biblioteca de cdigo aberto para aprendizado de
mdquina aplicdvel em uma ampla variedade de tarefas. Fornece APl em Python, C++ e
JavaScript (TensorFlow, 2022).

* Keras (Chollet et al., 2015), uma biblioteca de c6digo aberto escrita em Python. E capaz
de rodar em cima do TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano, ou PlaidML.

» Pytorch (Paszke et al., 2017), € uma biblioteca de aprendizado de maquina baseada na
biblioteca Torch, usada para aplicagdes como visdo computacional e processamento de
linguagem natural, originalmente desenvolvida pela Meta Al e agora parte da Linux
Foundation.

* Transformers (Wolf et al., 2020), € uma biblioteca de cddigo aberto para deep learning
desenvolvida pela Hugging Face (ref. site), projetada para diversas modalidades,
como processamento de linguagem natural, visdo computacional, dudio e aplicagdes
multimodais.

B.2 HARDWARE UTILIZADO

Os treinamentos foram realizados em uma GPU GeForce NVIDIA RTX A5000 24GB
dos laboratorios do Departamento de Informética da Universidade Federal do Parana (UFPR).
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APENDICE C - OUTRAS LLMS TREINADAS

C.1 LLMS TREINADAS EM INGLES

Apresenta-se aqui os hiperparametros de treinamento, resultados e links para download
dos modelos treinados em ingl€s. De maneira geral, os modelos descritos nesta tese e dados
usados nos testes podem ser encontrados no link https://huggingface.co/efbaro.

C.1.1 RoBERTa-MLM-EN

Tabela C.1: Hiperparametros usados no treinamento MLM e fine-tuning com dados em inglés.

Hiperparametro Valor (MLM) | Valor (fine-tuning)
Learning rate le-4 Se-5
Maximum sequence length 512 512
Gradient accumulation step 4 16

Batch size 32 64

Mask Yo 15% -

Epochs 2 2

Tabela C.2: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrdao do modelo ajustado previsao
de internagdo a partir de uma camada completamente conectada.

F1-Score | Especificidade | Sensibilidade | AUC
89,0+0,4 90,7+0,4 87,2+0,8 96,2+0,1

Tabela C.3: Links para download.

Modelo Link

RoBERTa-MLM-EN https://huggingface.co/efbaro/
(pré-treinado) HealthHistoryRoBERTa-en
RoBERTa-MLM-EN-FT https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryRoBERTa-en-ft
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C.1.2 BERT + MLLM

Tabela C.4: Hiperparametros usados no treinamento MLM e fine-tuning com dados em inglés.

Hiperparametro Valor (MLM) | Valor (fine-tuning)
Learning rate le-4 Se-5
Maximum sequence length 512 512
Gradient accumulation step 4 16

Batch size 16 32

Mask % 15% -

Epochs 5 2

Tabela C.5: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrao do modelo ajustado previsao
de internagdo a partir de uma camada completamente conectada.

F1-Score | Especificidade | Sensibilidade | AUC
88,9+0,3 90,5+0,7 87,1£0,9 96,1+0,2

Tabela C.6: Links para download.

Modelo Link

BERT+MLM https://huggingface.co/efbaro/
(pré-treinado) HealthHistoryBERT—-en
BERT+MLM-FT https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryBERT-en-ft

C.1.3 BioBERT + MLLM

Tabela C.7: Hiperparametros usados no treinamento MLM e fine-tuning com dados em inglés.

Hiperparametro Valor (MLM) | Valor (fine-tuning)
Learning rate le-4 le-4
Maximum sequence length 512 512
Gradient accumulation step 4 4

Batch size 16 16

Mask Yo 15% -

Epochs 1 1
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Tabela C.8: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrido do modelo ajustado previsao
de internag@o a partir de uma camada completamente conectada.

F1-Score | Especificidade | Sensibilidade | AUC
86,7+0,4 89,6+0,3 83,7+0,8 94,9+0,2

Tabela C.9: Links para download.

Modelo Link

BioBERT+MLM https://huggingface.co/efbaro/
(pré-treinado) HealthHistoryBioBERT-en
BioBERT+MLM-FT https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryBioBERT-en-ft

C.1.4 Bio-ClinicalBERT + MLM

Tabela C.10: Hiperparametros usados no treinamento MLM e fine-tuning com dados em inglés.

Hiperparametro Valor (MLM) | Valor (fine-tuning)
Learning rate le-4 le-4
Maximum sequence length 512 512
Gradient accumulation step 4 4

Batch size 16 16

Mask Yo 15% -

Epochs 1 1

Tabela C.11: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrdo do modelo ajustado previsao
de internagdo a partir de uma camada completamente conectada.

F1-Score | Especificidade | Sensibilidade | AUC
87,1£0,1 89,0+£0,4 85,1+1,1 94,9+0,2

Tabela C.12: Links para download.

Modelo Link
Bio-ClinicaBERT+MLM https://huggingface.co/efbaro/
(pré-treinado) HealthHistoryBio_ClinicalBERT-en

Bio-ClinicalBERT+MLM-FT https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryBio_ClinicalBERT-en-ft
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C.1.5 OpenLLaMA3Bv2, OpenLLaMA7Bv2 e OpenLLaMA13B + Fine-tuning (FT)

Esses trés modelos utilizaram os mesmos hiperparametros para treinamento, variando
apenas a quantidade de dados de treinamento. Os modelos OpenLLaMA3Bv2 e OpenL-
LaMA7Bv?2 utilizaram 167.431 sentencas historicas enquanto OpenLLaMA13B utilizou 418.579.

Tabela C.13: Hiperparametros usados no fine-tuning com dados em inglés.

Hiperparametro Valor (fine-tuning)
Learning rate Se-5
Maximum sequence length 1024
Gradient accumulation step 8

Batch size 8

Epochs 1

Tabela C.14: Hiperparametros do LoRA PEFT usados fine-tuning.

Hiperparametro | Valor (fine-tuning)
r 8
alpha 32
dropout 0.1

Tabela C.15: Média da AUC, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score e desvio padrdo do modelo ajustado previsao
de internag@o a partir de uma camada completamente conectada.

Modelo F1-Score | Especificidade | Sensibilidade | AUC

OpenLLaMA3BV2+FT | 86,5+0,6 94,6+0,4 77,9+1,3 95,6+0,3
OpenLLaMA7BvV2+FT | 87,9+0,7 92,8+0,7 83,8+1,3 95,7+0,1
OpenLLaMAI13B+FT | 89,0+0,5 93,4+0,6 84,2+1,1 96,5+0,3

Tabela C.16: Links para download.

Modelo Link

OpenLLaMA3Bv2+Fine-tuning | https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryOpenLLaMA3Bv2-en—-ft
OpenLLaMA7Bv2+Fine-tuning | https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryOpenLLaMA7Bv2-en—-ft
OpenLLaMA13B+Fine-tuning | https://huggingface.co/efbaro/
(fine-tuning) HealthHistoryOpenLLaMAl3B-en-ft




