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RESUMO

Aplicages voltadas a inteligéncia artificial podem ser desenvolvidas para potencializar
0 uso de dados presentes nos registros eletrénicos de saude, em sua grande parte
registrados em formato de texto livre, que oportuniza o Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Dentre as pesquisas em PLN, a extracao de relacbes temporais permite
inferir a ordem entre mencdes, sejam elas eventos clinicos ou expressfes temporais.
O aspecto temporal € especialmente relevante para o acompanhamento de doencas
cronicas nao transmissiveis, como na cardiologia, pois ndo apenas possibilita
identificar os eventos cronologicamente, mas também as janelas de tempo. A partir
de uma revisao sisteméatica sobre extracao de relagdes temporais no contexto clinico,
foram identificados alguns pontos interessantes para pesquisa: (i) extracdo de
relacBes temporais no contexto clinico para o idioma portugués; (ii) corpora anotados
com eventos, expressdes temporais e relacbes temporais diferentes dos poucos
disponibilizados em shared tasks; (iii) camadas de anotacdo de eventos, expressées
temporais e relacdes para o dominio cardiolégico; (iv) métodos de anotacédo para o
dominio cardiol6gico em textos ambulatoriais. A partir disso, esta tese propde a
construcdo de um modelo para extracdo de relagdes temporais em narrativas clinicas
em lingua portuguesa. A pesquisa foi desenvolvida em quatro etapas: (i) criagdo dos
guidelines para anotagOes de eventos, expressdes temporais e relagbes temporais;
(ii) processo de anotacao de eventos, expressdes temporais e relagdes temporais; (iii)
extracdo das relacdes temporais anotadas por abordagens baseadas em aprendizado
de maquina; (iv) avaliagdo das abordagens desenvolvidas e do processo de anotacao.
A partir dos guidelines criados na etapa 1, o processo de anotagdo ocorreu
inicialmente para os eventos, adicionando expressdes temporais e, por ultimo, as
relacbes temporais, com anotacdo dupla e adjudicacdo. Na etapa 3, foram
desenvolvidas quatro abordagens distintas baseadas em support vector machines,
para extracao de relacfes temporais entre: (i) evento-evento em mesma sentenca; (ii)
evento-expressao temporal em mesma sentenca; (iii) evento-evento em sentencas
distintas; (iv) evento-data de criacdo do documento. Vale destacar que o
desenvolvimento das abordagens priorizou a limitacdo da quantidade de pares, fato
crucial na extracao de relacBes temporais. A avaliacdo da anotacéo (etapa 4) ocorreu
por meio do Inter-Annotator Agreement (IAA) e das quatro abordagens, por meio do
F1l-score. Os guidelines se mostraram efetivos pelos valores de IAA encontrados.
Para anotacao de eventos, foram obtidos valores de IAA de 0,9066 para marcacao do
evento no texto (span), 0,9117 para anotacdo do atributo Tipo, 0,9967 para
Modalidade, 0,9891 para Polaridade e 0,9546 para RelTempDCD. Para anotacao de
expressdes temporais, foram obtidos valores de IAA de 0,9497 para marcacdo da
expressao temporal no texto (span), 0,974 para anotac¢ao do atributo Tipo, 0,9468 para
Valor, 0,9834 para Cps, 0,9858 para Quant e 0,9913 para Mod. Para relagdes
temporais, obteve-se IAA de 0,8835, assim como valores de IAA comparaveis ou
superiores aos principais trabalhos do dominio clinico para anotacdo de eventos e
expressodes temporais. Para a anotacéo de relagdes temporais, 0 desenvolvimento de
um novo esquema resultou em valores de IAA superiores aos principais trabalhos do
dominio clinico. Na extracdo de relacbes temporais, as heuristicas propostas se
mostraram efetivas na diminuicdo da quantidade de possiveis pares, aumentando a
performance das abordagens baseadas em aprendizado de maquina. Foi obtido F1-
score de 0,8213 para relagbes temporais presentes no texto e 0,9270 para o atributo
RelTempDCD.



Palavras-chave: Processamento de linguagem natural. Extracdo de relacdes
temporais. Textos clinicos.



ABSTRACT

Applications focusing on Atrtificial Intelligence (Al) can be developed to enhance the
use of the data present in Electronic Health Records (EHR), mostly recorded in free
text format. This format allows Natural Language Processing (NLP). Among NLP
research, temporal relations extraction allows systems to infer order between
mentions, clinical events, or temporal expressions. The temporal aspect is especially
relevant for monitoring Non-Communicable Diseases (NCDs), such as cardiology, as
it allows identifying events chronology and the time windows. From a systematic review
on the extraction of temporal relation in the clinical context, involving 101 articles, some
interesting points for research were identified: (1) extraction of temporal relations in the
clinical context for the Portuguese language, (2) corpora annotated with events,
temporal expressions and temporal relations different from the few available in shared-
tasks, (3) layers of events, temporal expressions and temporal relations annotations
for the cardiology domain, and (4) methods of annotation for ambulatory texts in
cardiology domain. From these points, this thesis proposed constructing a model for
the extraction of temporal relations in clinical narratives written in the Portuguese
language. The research was developed in four-step: (1) creation of guidelines for
annotating events, temporal expressions, and temporal relations, (2) annotation
process of events, temporal expressions, and temporal relations, (3) extraction of the
annotated relations by approaches based on machine learning (ML), and (4) evaluation
of the developed approaches and the annotation process. From the guidelines created
in step 1, the annotation process occurred initially for the events, adding temporal
expressions and finally the temporal relations, with double annotations and
adjudication. In step 3, four different approaches based on Support Vector Machines
(SVM) were developed to extract temporal relations between (1) event-event in the
same sentence, (2) event-time expression in the same sentence, (3) event-event in
different sentences, and (4) event and document creation date (DCT). It is worth
mentioning that the development of the approaches prioritized the number of pairs'
limitations, which is crucial in the extraction of temporal relations. The annotation
evaluation (step 4) occurred with the inter-annotator agreement (IAA) and four
approaches with the f-measure. The guidelines were effective according to the IAA
values. For event annotations, IAA values of 0.9066 were obtained to mark the event
span, which was 0.9117 for annotating the Tipo attribute. At 0.9967 for annotation of
the Modalidade, 0.9891 for annotation of the Polaridade attribute, and 0.9546 for
annotating the RelTempDCD attribute. For temporal expressions annotations, IAA
values of 0.9497 were obtained to mark the temporal expression span, which is at a
rate of 0.974 for annotating the Tipo attribute, which is 0.9468 for normalizing the
temporal expression, 0.9834 for annotating the Cps attribute, 0.9858 for notation of the
Quant attribute and 0.9913 for annotation of the Mod attribute. For temporal relations,
an IAA of 0.8835 was obtained. The IAA values were comparable or superior to the
primary studies in the clinical domain regarding events and temporal expressions
annotations. For the annotation of temporal relations, the development of a new
scheme resulted in IAA values higher than the primary studies in the clinical domain.
In the extraction of temporal relations, the proposed heuristics proved to be effective
in decreasing the number of possible pairs, increasing ML-based approaches'
performance. It was obtained an F1-score of 0.8213 for the temporal relation over the
text and 0.9270 for the RelTempDCD attribute.



Keywords: Natural language processing. Temporal relation extraction. Clinical texts.
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1 INTRODUCAO

Ha décadas, € comprovado que pesquisas sobre Inteligéncia Artificial (IA), com
foco na area da saude, trazem uma grande variedade de possiveis aplicacoes,
extremamente valiosas no contexto médico (DUDCHENKO; GANZINGER;
KOPANITSA, 2020), as quais podem ser desenvolvidas a partir de dados presentes
nos Registros Eletrénicos de Saude (RES), que séo repositorios de informacdes do
paciente que contém dados estruturados (como medicamentos, exames laboratoriais
e radiologicos) e ndo estruturados (textos clinicos) (JENSEN; JENSEN; BRUNAK,
2012). Grande parte das informacdes clinicas contidas nos RES é registrada em
formato de texto livre (texto clinico), sendo, entdo, um tipo de dado oportuno para o
Processamento de Linguagem Natural (PLN), ramo da IA relacionado a dados em
formato textual.

Entre os topicos de pesquisa em PLN, a extracdo de Relacdes Temporais (RTS)
pode afetar positivamente o campo da saude, devido a possibilidade de obter
informacdes ricas e contextuais dos textos clinicos que ndo estdo disponiveis em
outras fontes, incluindo histéricos sobre estados/condi¢cdes atuais do paciente e até
mesmo sobre seu passado (como um tratamento feito ha muito tempo) (NIKFARJAM;
EMADZADEH; GONZALEZ, 2013; STYLER et al., 2014a). Além de conter
informacdes sobre o passado e o presente, esses textos fornecem informacdes sobre
o futuro (como intervencgdes e tratamentos previstos). Um recorte de texto clinico é

fornecido na Figura 1.

Figura 1 — Recorte de texto clinico.
Data de Criagdo do Documento: 26/05/2014

HAS ha 10 anos

IAM +ATC em 2009.

RVM em 2013.

Tabagista ha 40 anos (10 cigarros/dia).

O # Sem edema em mmii

LAB 13/01/14: CT 119

P # Aumento selozok para 100mg /dia.
Fonte: O autor (2020).

A extracdo de RTs pode ser entendida como o fornecimento aos sistemas da
capacidade de inferir ordem entre as mencdes, sejam elas Eventos (EVTs) ou
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Expressdes Temporais (ETs), por correlacionar repetidamente pares de mencdes em
um texto, por meio de um conjunto de relagcdes predefinidas, determinando, assim,
como estéo ligadas temporalmente.

No dominio geral, EVTs representam situacdes que ocorrem, tendo seu foco
em acdes, enquanto, no dominio clinico, significam qualquer questdo importante
relacionada ao paciente. Dada essa diferenca, no dominio clinico, mencdes de EVTs
sdo usualmente relacionadas a substantivos envolvendo questdes como problemas
meédicos, tratamentos e testes. De forma distinta, menc¢des de ETs s&o similares em
ambos os dominios, geral e clinico, com diferenca mais significativa nas marcacfes
de frequéncia de uso de medicamento, podendo estas ser extremamente complexas,
contemplando casos de diferentes nimeros de comprimidos em distintos dias da
semana, como “1/2 cp todos os dias (segunda a sabado) + 1 cp aos domingos”.

As RTs, no dominio clinico, podem ser complexas, uma vez que as marcagoes
envolvem questdes implicitas nos textos e questées dependentes de conhecimento
do dominio (expertise). Os beneficios de sua extracdo podem ser observados na
Figura 2, sendo verificado um maior detalhamento sobre a jornada do paciente. Ao
contrario de simplesmente considerar que todos os EVTs ocorreram na mesma data,
neste caso, a Data de Criacdo do Documento (DCD), as RTs trazem maior
granularidade temporal acerca dos EVTs. Foram extraidos dois tipos de RT, os
mesmos utilizados neste projeto, a saber: (i) RelTempDCD, envolvendo EVTs e DCD
(tipo especifico de ET); (ii) Temporal Link (TLINK), envolvendo EVTs e ETs presentes
no texto. A RelTempDCD localiza o EVT em relagdo a DCD, neste caso, a data da
consulta, trazendo certa informacéao temporal. Ainda, existem EVTs com marcacdes
da RelTempDCD de antes, indicando EVTs passados que ocorreram antes da DCD,
sendo: “IAM” (infarto agudo do miocardio), “ATC” (angioplastia), “RVM’
(revascularizagdo do miocardio), “LAB” (laboratério) e “CT” (colesterol total). Além
deles, ha: EVTs continuos, com marcacdes de RelTempDCD de antes/sobreposto,
representados por “HAS” (hipertensao arterial sisttmica) e “tabagista”; questbes sobre
0 momento da consulta, como “edema de mmii” (edema em membros inferiores)
encontrado durante o exame fisico, com marcacdo de sobreposto; e questdes
relacionadas a conduta, como “aumento” e “selozok para 100mg”, com marcacgdes de
RelTempDCD de depois. A RelTempDCD j& fornece alguma informacéo temporal,
porém EVTs como “IAM”, “ATC”, “RVM”, “LAB” e “CT” ocorreram em momentos

distintos no tempo, sendo necessarias TLINKs para inferir ordem. A mesma questao
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ocorre com “HAS” e “tabagista”, s6 sendo possivel diferenciar a duragéo deste EVT a
partir das TLINKs. Sendo assim, com as TLINKs € possivel inferir que: “IAM” e “ATC”
ocorreram em “2009”, sendo que “IAM” veio antes de “ATC”; “RVM” ocorreu apos
esses EVTs, em “2013”; e “LAB” e “CT” ocorreram mais proximos da DCT, em
“13/01/14”. Ademais, € possivel inferir que o paciente é “tabagista” ha 40 anos e

apresenta “HAS” ha dez anos.

Figura 2 — Exemplo de extracdo de RTs.

TIMELINE

DATA DE CRIAGAO
Data de Criagdo do Documento: 26/05/2014 Ha Ha DO DOCUMENTO

40 anos 10 anos 2009 2013 13/01/14  26/05/2014

HAS < 1 1 ] >
IAM  +ATClem 2008 ! IAM_ | ATC RVM LAB E!E Aumento
RVM em 2013. cT em mmii Selozok para
Tabagista [RE@407@R6S (10 cigarros/dia). 100mg
O # Sem|edema em mmii
LAB 13/01/14: CT 119

HAS
P #/Aumento| selozok para 100mg Jidig. ; ; .
i ! i ] ]
Legenda :
Evento - RelTempDCD ANTES
[ Evento — RelTempDCD SOBREPOSTO
Evento - RelTempDCD ANTES/SOBREPOSTO

Tabagista

Evento — RelTempDCD DEPOIS
B Expressao Temporal

Fonte: O autor (2020).

O aspecto temporal é relevante para as Doencas Crénicas Nao Transmissiveis
(DCNT), pois, por sua natureza longitudinal, fornecem grandes e continuos fluxos de
dados, dos quais padrdes significativos podem ser extraidos (SHEIKHALISHAHI et
al., 2019). Em textos clinicos, a progressao da doenca e os EVTs sao registrados
cronologicamente e certos EVTs sédo relevantes apenas em determinada janela
temporal (SHEIKHALISHAHI et al., 2019), como, por exemplo, problemas médicos
encontrados durante o exame fisico em um encontro ambulatorial.

As DCNT sdo um tema de pesquisa importante, uma vez que sao responsaveis
por mais de 70% das mortes em todo o mundo (WHO et al., 2013). Segundo a
Organizacdo Mundial da Saude (OMS), a maioria das mortes prematuras por DCNT
poderia ser evitada; uma das acfes seria capacitar os sistemas de saude para
responder de forma mais equitativa e eficaz (WHO et al., 2013). Assim, o fornecimento
de ferramentas adicionais aos profissionais de saude pode beneficiar a saude e
diminuir o numero de mortes por DCNT.

Entre as doencas crbnicas, as cardiovasculares tém forte efeito temporal. Uma

mesma doenca pode exigir diferentes intervengdes de prevencgao ou tratamento em
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distintos momentos (JOHNSON et al., 2017); por exemplo, se, durante o tratamento
da Hipertenséo Arterial Sistematica (HAS) com monoterapia para um paciente, nao
for possivel obter controle adequado da pressao arterial, a tendéncia sera implementar
uma terapia combinada com dois ou trés medicamentos. Na Figura 2, nota-se essa
questdo temporal, com o paciente tendo hipertenséo arterial ha determinado periodo
e ja tendo passado por diversos tratamentos, como angioplastia e revascularizagédo
do miocérdio no passado. Além disso, as doencas cardiovasculares, em conjunto com
o cancer, foram responsaveis por mais da metade das mortes no Brasil, entre adultos
de 45 a 64 anos, de 2000 a 2017 (LOTUFO, 2019). Sendo a causa mais comum de
morte no Brasil, elas foram estabelecidas como tépico de pesquisa neste projeto.

Para levantar as lacunas da extracdo de RTs em textos clinicos, foi realizada
uma revisao sistematica (na integra no Apéndice A). Constatou-se que, em 92 dos
101 artigos, os corpora anotados utilizados estavam em idioma inglés, ndo tendo sido
encontrado nenhum trabalho para o idioma portugués. Isso evidencia uma lacuna de
trabalhos em idiomas diferentes do inglés, principalmente o portugués.

Outro aspecto verificado na revisédo foi a ndo existéncia de corpora além dos
disponibilizados em shared tasks com camadas de anotacdes de EVTs, ETs e RTs,
com excecdo do corpus francés Medical Entity and Relation LIMSI Annotated Text
(MERLOT) (CAMPILLOS et al., 2018), o que demonstra tanto a complexidade de criar
um corpus anotado com diversas camadas quanto a dificuldade da anotacéao de RTs,
gue usualmente apresentam valores de concordéancia inferiores as anotacfes de
EVTs e ETs (independentemente do dominio do texto). Dessa forma, h4 uma lacuna
envolvendo a falta de corpora anotados com camadas de anotacfes de EVTs, ETs e
RTs no dominio clinico.

Ainda, além do trabalho de Viani et al. (2019), que contempla um tipo mais
simples de RT, do EVT com a DCD, a nao existéncia de nenhum estudo envolvendo
a extracdo de RTs complexas (incluindo EVTs e ETs contidos no texto) para o dominio
cardiolégico demonstra uma lacuna da aplicacdo da extracdo de RTs para o dominio
cardioldgico.

Também ha as dificuldades trazidas pelas proprias caracteristicas dos textos
clinicos, como formatacao flexivel, gramatica atipica, taquigrafia abundante, erros
ortograficos e vocabulario especialista, que tornam a extragdo de RTs em textos de
dominio clinico desafiadora (JAGANNATHA; YU, 2016; KREIMEYER et al., 2017,
LEAMAN; KHARE; LU, 2015; MEYSTRE et al., 2008).
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Diante disso, este trabalho se prop0e a lidar com as lacunas evidenciadas,
criando um corpus anotado com EVTs, ETs e RTs, baseado em textos ambulatoriais
cardiolégicos em idioma portugués, tendo o objetivo final da extracdo de RTs. Para
tanto, foi elaborada a seguinte pergunta de pesquisa: como pode ser feita a extracéo
automatica de RTs de narrativas clinicas para um corpus da area clinica anotado em
portugués para auxiliar no sequenciamento de EVTs clinicos?

O objetivo é construir um modelo para extracdo de RTs em narrativas clinicas
em lingua portuguesa, sendo objetivos especificos:

Definir guidelines para anotacao de EVTs, ETs e RTs para o dominio clinico.

Criar um corpus anotado com EVTs, ETs e RTs a partir de textos ambulatoriais de
cardiologia.

Criar modelos especialistas para extracdo de RTs para sequenciar EVTs clinicos.
Avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos, assim como das heuristicas
propostas, por meio de métricas de avaliacao.

A contribuicao cientifica esta em trabalhar com um tema de estudo complexo,
necessitando de diversas camadas de anotagcao, criando um corpus anotado, com
intencdo de torna-lo publicamente disponivel, além da realizacdo de um estudo que
pode ser replicado para outros idiomas e especialidades médicas.

A contribuicdo social € a instrumentalizagdo do profissional de saude para o
melhor entendimento da jornada do paciente no que se refere ao cuidado dispensado
ao longo do tempo. No caso de pacientes com diversas consultas, ter uma visao
longitudinal sobre os diversos problemas, exames e tratamentos pode trazer como
beneficios um diagnéstico mais claro e uma conduta mais precisa. Ainda, esses dados
com informacgBes temporais, vindos dos textos, podem ser combinados com dados
estruturados presentes nos RES para fornecer uma descricdo longitudinal mais
detalhada e precisa do paciente, com aplicagcbes diretas em questdes como
codificacdo clinica (como Classificacdo Internacional de Doencas e Problemas
Relacionados a Saude — CID-10 e Diagnosis Related Groups — DRG), na avaliagéao
de desfecho, na classificagao de risco, na melhora da qualidade da informacao e na

identificacdo de EVTs adversos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Em funcéo da caracteristica multidisciplinar desta pesquisa, este capitulo trata
de assuntos relativos a diferentes areas do conhecimento, como aspectos da area de
salude e computacionais, linguagem e ontologias temporais.

Na secdo 2.1, aborda-se o tema RES, trazendo questfes relativas a sua
composicdo, assim como questbes como o formato estruturado de documentacao
subjetivo, objetivo, avaliagdo e plano (SOAP) e as caracteristicas encontradas em
textos ambulatoriais. Na secéo 2.2, € detalhado o processo de anotacdo, necessario
para obtencdo do corpus anotado, sendo detalhadas suas etapas e boas praticas. Na
secdo 2.3, trata-se do tema aprendizado de maquina, conceito fundamental para
extracdo automatica de RTs, trazendo questdes sobre o tema em geral e um
detalhamento do algoritmo utilizado neste projeto. Na secao 2.4, aborda-se o PLN,
com alguns conceitos-base, tarefas de PLN para dominio geral e o conceito de PLN
clinico. Na secao 2.5, o tema-foco sdo os padrées de anotacado para EVTs, ETs e RTSs,
trazendo definicbes do dominio geral e as adaptacBes necessarias para o dominio
clinico. Na secéo 2.6, é fornecido um mapeamento entre o referencial tedrico e os

encaminhamentos metodoldgicos.

2.1 REGISTRO ELETRONICO EM SAUDE

Os RES podem ser definidos como repositorios de informacdes sobre a
condicdo de saude e assisténcia prestada ao paciente, de forma que essas
informacdes possam servir para multiplos usos e usuarios (MCDONALD; TANG;
HRIPCSAK, 2014). Com sua ampla utilizacao, vem sendo criada uma disponibilidade
crescente de dados clinicos coletados rotineiramente em formato eletrénico que
podem ser usados para fins secundarios, como, por exemplo, para pesquisa
(CAPURRO et al., 2014). Esse aumento no volume de RES disponiveis para fins de
pesquisa fornece novas oportunidades para criar aplicagfes de assisténcia médica
interoperaveis semanticamente e solugbes para medicina baseadas em evidéncias
(TAO et al., 2010).

Algumas informagdes contidas nos RES estdo em formato estruturado, como
medicacbes, exames laboratoriais e de radiologia (Figura 3). Por exemplo, exames de

imagem seguem o padréo de documentacao Digital Imaging and Communications in
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Medicine (DICOM), sendo esse o padrado internacional para qualquer atividade (como
transmissdo e armazenamento) envolvendo imagens médicas. No entanto, existem
informacdes que estdo em formato nao estruturado, representadas pelos documentos
clinicos redigidos em formato de texto livre. Em comparacdo com o formato
estruturado, o texto livre € bem mais natural e expressivo para documentar EVTs
clinicos, além de facilitar a comunicacédo da equipe de atendimento no ambiente da
saude (WANG et al., 2018). Grande parte da informacéo clinica € armazenada em
formato de texto livre (MEYSTRE et al., 2017).

Figura 3 — Representacao das informacgdes que compdem os RES.

Farmacia %

RES
Laboratorio ‘
— @&
Radiologia FE¥i# m
jLif
/I'empo

I Narrativa

Fonte: Adaptado de Jensen, Jensen e Bunak (2012).

Existem diversos tipos de documento clinico contidos nos RES, podendo ser
divididos em duas categorias principais: relatorios de diagndéstico e notas clinicas
(WANG et al., 2018).

Os relatérios de diagnéstico sdo fornecidos pelos servigos de diagnéstico, como
relatorios de laboratorio, radiologia e patologia. Por exemplo, relatorios de radiologia
envolvem resultados de exames radioldgicos e imagens de raios-X de diversas partes
do corpo e 6rgaos especificos do paciente. Ja relatorios de patologia contemplam
exames patolégicos de amostras de tecidos e tecidos de 6rgdos removidos durante
os procedimentos cirurgicos (WANG et al., 2018).

As notas clinicas sdo usualmente geradas a cada interacdo entre pacientes e
sistema de saude, contendo registros de observactes, impressoes, planos e outras

atividades decorrentes de episodios de atendimento ao paciente (ROSENBLOOM et
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al., 2010). Entre elas, alguns exemplos de textos sdo os sumarios de alta e textos
ambulatoriais, fontes de dados para pesquisa. Os sumarios de alta descrevem o
resultado da internacdo, a condicdo de alta e as instrucdes de cuidado, enquanto
textos ambulatoriais trazem os detalhes da consulta de pacientes atendidos
ambulatoriamente, sem necessidade de internacdo (WANG et al., 2018).

Textos de ambulatorio sdo essenciais para entender a progressao da doenca,
justamente pelo fato de trazerem informacdes sobre todas as intervencdes e
tratamentos realizados pelo paciente ao longo de mdultiplas consultas. Contudo, ao
contrario dos sumarios de alta, que sdo normalmente bem escritos e estruturados,
uma vez que sao redigidos para uma maior audiéncia, 0s textos ambulatoriais séo
redigidos somente para os profissionais de saude da unidade clinica (DALIANIS,
2018). O padrdo de documentacdo usualmente utilizado neles sera detalhado na
secdo 2.1.1 e as caracteristicas e dificuldades de trabalhar com esse tipo de texto, na
secdo 2.1.2.

2.1.1Formato estruturado SOAP

Desde o comeco dos estudos, médicos e outros profissionais da area da saude
séo ensinados sobre a importancia de ndo confiar na sua meméria quando prestando
cuidado a pacientes, devendo registrar suas observagdOes, acdes e respectivos
motivos, para posterior comunicagdo com eles mesmos ou outros profissionais de
salde (SHORTLIFFE; BARNETT, 2014).

No dominio clinico, registros médicos sao frequentemente escritos usando o
formato estruturado SOAP, proposto por Weed (1964), que permite aos profissionais
de saude identificar, priorizar e acompanhar os problemas dos pacientes de forma que
eles possam ser atendidos de forma pontual e organizada, além de fornecer uma
avaliacdo continua nos tratamentos propostos e na evolucdo do paciente (CAMERON;
TURTLE-SONG, 2002).

A estrutura possibilita que os médicos revisem as anotacdes escritas por eles
préprios ou por outros médicos, ndo existindo um padrao ideal para todos os médicos,
especialidades e locais; dessa forma, o SOAP tem pequenas variagoes,
representando quatro categorias principais de documentacao: Subjetivo (S), Objetivo
(O), Avaliacao (A) e Planejamento/Plano (P) (PEARCE et al., 2016). Um exemplo de

registro médico escrito em SOAP é mostrado na Figura 4.
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Figura 4 — Exemplo de texto ambulatorial de cardiologia escrito no padrdo SOAP.
PACIENTE, 65 ANOS.

# SUBJETIVO:

COMORBIDADES: INSUFICIENCIA CARDIACA (DE ETIOLOGIA CHAGASICA).
MEDICAGOES EM USO: CARVEDILOL 6,25MG 12/12H, ENALAPRIL 10MG 12/12H,
ESPIRONOLACTONA 25MG 1CP/DIA.

HISTORIA MEDICA PASSADA: COLECISTECTOMIA HA 10 ANOS.

HISTORIA MEDICA FAMILIAR: PAI FALECIDO AQS 60 ANOS POR IAM. MAE FALECEU
AOS 80 ANOS POR PNEUMONIA.

NEGA HISTORICO DE CANCER NA FAMILIA.
NEGA TABAGISMO E/OU ETILISMO.

EM ACOMPANHAMENTO NO AMBULATORIO DE CARDIOLOGIA HA 15 ANOS.
PACIENTE RELATA DISPNEIA AOS ESFORGOS.

NEGA DOR TORACICA. SEM OUTRAS QUEIXAS.

# OBJETIVO:

EXAME FiSICO:

HIDRATADA, ANICTERICA, ACIANOTICA, EUPNEICA, AFEBRIL.
PA 140X90 / FC 87 / PESO 80KG / ALTURA 1,70M

CABECA E PESCOGO: SEM ALTERAGOES.

PULMAQ: MV + BILATERALMENTE, SEM RUIDOS ADVENTICIOS.
CORAGAOQ: BCRNF, 2T, SEM SOPROS.

ABDOME: FLACIDO, INDOLOR, RHA PRESENTES.

# ANALISE: A
INSUFICIENCIA CARDIACA COMPENSADA. AVAL lA(;AO

#PLANO:
MANTENHO MEDICAGOES. PLANEJAMENTO

RETORNO EM 3 MESES COM EXAMES.

OBJETIVO

Fonte: O autor (2020).

A secdo Subjetivo vem das experiéncias do paciente, em relacdo as
informacdes contadas ao profissional de saide (CAMERON; TURTLE-SONG, 2002;
LENERT, 2016). Contempla histérico médico familiar, histéria médica anterior (com
histérico de cirurgias e hospitalizacdes), comorbidades, alergias, habitos (incluindo
tabagismo), medicacdes em uso e sintomas experienciados (PEARCE et al., 2016).

A secao Objetivo contém dados que podem ser diretamente verificados pela
observacdo (PEARCE et al., 2016). Existem dois tipos de dado objetivo: observagbes
do profissional de saude (achados do exame fisico e visual) e material escrito externo
(informagfes diagnosticas obtidas por testes de laboratorio, radiologia ou outros)
(CAMERON; TURTLE-SONG, 2002; LENERT, 2016; PEARCE et al., 2016). O exame
fisico normalmente adota uma sequéncia da cabeca aos pés e comeca com dados

constitucionais (como altura, peso e sinais vitais) (PEARCE et al., 2016).
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A secao Avaliacdo é a sumarizagcdo do pensamento do profissional de saude
sobre os problemas do paciente (CAMERON; TURTLE-SONG, 2002). Nela, as se¢des
anteriores sao sintetizadas e analisadas para chegar a um diagnostico (LENERT,
2016).

Por fim, a se¢do Planejamento menciona as estratégias usadas para abordar o
diagndstico da secéo Avaliacao, fornecendo detalhes sobre testes adicionais, consulta
com outros profissionais de salde e 0s passos a serem tomados para tratar a doenca
do paciente (LENERT, 2016; PEARCE et al., 2016).

2.1.2Caracteristicas dos textos ambulatoriais

Estes textos tém a caracteristica de serem curtos e eficientes, além de escritos
em estilo telegréfico, fazendo uso de abreviacdes e compactacao de informacdes para
reduzir seu tamanho (DALIANIS, 2018). Por serem escritos durante a consulta
ambulatorial, existe a necessidade de serem textos praticos e rapidos, pois hd um
tempo limitado para expressar todos os detalhes relativos a consulta (LIN et al.,
2016a). Algumas caracteristicas sdo mostradas na Figura 5, salientando-se que é um

texto ambulatorial cardiolégico, foco deste trabalho.
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Figura 5 — Exemplos de caracteristicas dos textos ambulatoriais.

Data de Criagéo do Documento: 21/07/2015

COMORBIDADES:

# ‘MCF’IDILATADA;’CH A

# ‘HAQ, DISLIPIDEMIA, ||DAC|FAMILIAR

# MARCA-PASSO HA 5 ANOS|-->11 MESES DE BATERIA
#||CHV|: EX-TABAGISTA DE 38 MAGOS-ANO PAROU|HA|7 ANOS|.

CATE|DO DIA 29/07/2014: PROTOCOLO PRE - TRANSPLANTE CARDIACO
REALIZADO COM SUCESSO; WOOD POSITIVA: CANDIDATO A TRANSPLANTE

MED USO|:
# APRESOLINA 501DE 12/12 HORAS

#|[MONOCORDL]20[MG]1 [CP][AS]8 E OUTRO[AS]14 HORAS
#ESPIRONOLACTONA 25[MG|1/CPJAO DIA
#|FUROSEMIDA 40[MGJ2[CP|[AS|8 E OUTRO[AS|14 HORAS
#|/CARVEDILOL 25[MG|1[CP|DE 12/12 HORAS
#|SINVASTATINA 20[MG] 1 [CP|[AINOITE

EXAMES[LAB|:[CREAT]1,9)//] [UR]81[//][K]5,6

Legenda
@ # SEM|QUEIXSA Erro ortografico
[o] :[PAJ100/70[/7|[FC]70 B Abreviatura
BCRN [ Histérico familiar
m Formatac&o Flexivel

ﬁ: SUSPENDO|ESPIRONO|, REDUZO|FURO|.
RETORNO EM 2 MESES NOJAMBU DE ICC

Fonte: O autor (2020).

Usualmente, estes textos tém uma grande dependéncia da especialidade, visto
que cada especialidade dentro da medicina usa seu préprio conjunto de termos, que
podem ser incompreensiveis para outras (DALIANIS, 2018). Sao textos impregnados
de acrbnimos e abreviaturas, pela caracteristica de tempo limitado de escrita.

Abreviaturas sdo formas incompletas de palavras, sendo eficientes para escrita,
porém tornam lenta a leitura, uma vez que o leitor tem que as interpretar (DALIANIS,
2018). Um dos problemas do seu uso é o fato de ndo serem padronizadas, podendo
haver diferentes significados de acordo com o contexto em que sao aplicadas
(SHORTLIFFE; BARNETT, 2014). Hospitais tentam estabelecer um padrdo de
abreviaturas aceitavel, com seus respectivos significados, porém normalmente essas
acOes ndo tém sucesso (SHORTLIFFE; BARNETT, 2014). Por exemplo, o termo
“gotas” pode ser abreviado como gt, gts ou GGT (vindo do latim guttae) (POZZOBON,
2011). Na Figura 5, diversas abreviagOes sao utilizadas no texto, sendo algumas
delas: med (medicamentos), cate (cateterismo cardiaco), lab (laboratoriais), espirono

(espironolactona), furo (furosemida), creat (creatinina) e ambu (ambulatorio).
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Acronimos sado uma forma especializada de abreviagdo, normalmente usando
a primeira letra de cada palavra na frase ou algum tipo de combinacéo de letras das
palavras na frase (DALIANIS, 2018). Na Figura 5, estdo diversos acronimos, tais
como: HAS (hipertensao arterial sistémica), ACV (aparelho cardiovascular) e BCRNF
(bulhas ritmicas normofonéticas).

Uma questdo importante destes textos € a presenca de erros ortograficos
abundantes, especialmente em sistemas sem suporte (como suporte de
ortografia/correcdo) (MEYSTRE et al., 2008). Existe dificuldade de criar um sistema
com suporte, devido ao vocabulario ndo padronizado utilizado (DALIANIS, 2018). Na
Figura 5, sdo apresentados diversos erros ortograficos, alguns representados por:
monocordl! (erro ortografico em monocordil) e queixsa (erro ortografico em queixas).
Além deles, ha falta de acentuacfes, em casos como: ha (falta de acentuacdo em ha)
e as (falta de acentuacdo em as).

Outra caracteristica é a formatacéao flexivel, ndo existindo regras, com casos
de falta de pontuacdo em sentencas ou expressdes entre parénteses (como
resultados de exames) (LEAMAN; KHARE; LU, 2015). Esse aspecto é representado
na Figura 5 pelo uso de simbolos como: //, -->, #, pelo inconstante uso de pontuacfes
e pela utilizacdo de quebras de linha como delimitadores de sentenca. Além disso,
tem-se a gramética atipica, com a falta de palavras esperadas (como verbos, objetos
ou artigos) (LEAMAN; KHARE; LU, 2015).

O contexto dos textos € dificultado pelo uso de muitas negacdes ou referéncias
a diferentes assuntos, além de as avaliacbes poderem envolver incertezas e/ou
tentativas de diagndstico (JENSEN; JENSEN; BRUNAK, 2012). Negacdes sédo
extremamente comuns em textos clinicos, uma vez que sédo usadas pelos médicos
para excluir sintomas enquanto determinam o motivo da doenca do paciente
(DALIANIS, 2018). Nao existem tantos casos de negacao na Figura 5, porém, na
Figura 4, ha diversos elementos negados pelo uso das palavras “nega” e “sem”.

Nas Figura 4 e 5, tem-se outra questdo importante dos textos de ambulatério:
em diversos momentos, os problemas médicos citados séo referéncias a familia do
paciente, fazendo parte da secao de historico familiar. No entanto, o0 maior problema
€ a formatacdo do SOAP sobre as notas, ndo existindo um padrao especifico seguido
para todos os textos. A escrita sob a secdo correta e até o proprio nome da se¢éo
podem variar de acordo com as unidades clinicas e hospitais (DALIANIS, 2018). Por

exemplo, na Figura 5, ndo ha secéo Avaliacéo, pois o problema ja foi diagnosticado
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anteriormente e apenas os medicamentos foram ajustados. Ademais, somente 0s
sintomas relatados e negados estao presentes na secao Subjetivo, fato recorrente nos
textos. Inclusive, existem certos textos em que nenhuma secédo do SOAP é marcada

ou apenas sec¢des como Avaliacdo o sao.
2.2 ANOTAGAO DE TEXTOS CLINICOS

O processo de anotacdo consiste em adicionar informagdes linguisticas a um
corpus, que pode ser definido como uma colecao de textos extraidos de qualquer fonte
ou género, assim como transcricdes de gravacoes de audio, que sdo amostradas para
representar questées de determinado idioma e/ou dominio linguistico (IDE, 2017;
KUBLER; ZINSMEISTER, 2015; LU, 2014). Existem diversas informacgdes linguisticas
que podem ser adicionadas a corpora, como informacgfes léxicas, morfologicas,
sintaticas, semanticas e discursivas (LU, 2014). Algumas informacfes semanticas sdo
entidades nomeadas, EVTSs, ETs e RTs (IDE, 2017; KUBLER; ZINSMEISTER, 2015).
Certos corpora contém um ou dois tipos de anotacdo, enquanto outros incluem
multiplas camadas de anotacdo linguistica (IDE, 2017). Nesta tese, existem trés
anotacdes, com EVTs e ETs anotados em primeiro plano e, em seguida, as RTs.

A anotacdo pode ser definida como o processo de adicionar rotulos a
informacdes para melhorar a capacidade da maquina de realizar tarefas de PLN. No
entanto, para ensinar a maquina efetivamente, € importante fornecer dados
corretamente e na quantia necessaria. Para certos dominios, pode existir dificuldade
tanto no acesso aos dados quanto na obtencéo de dados suficientes. Ainda, aspectos
como tempo, dinheiro e recursos limitados podem limitar a quantidade de anotacdes
a ser feita (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012). Segundo Kubler e Zinsmeister (2015),
como a anotacdo é uma acédo dificil e consome muito tempo e mao de obra, é
necessario o conhecimento de “boas praticas” antes de comecar seu processo, as
quais serdo detalhadas adiante.

Uma das questdes-chave é compreender a tarefa proposta e decidir quais
perfis de anotadores serdo necessarios para prosseguir com o processo de anotagao
dos textos. Fazendo uma comparacdo entre textos biomédicos e clinicos, em
documentos biomédicos, serd mais facil de o anotador identificar expressdes
genéticas em artigos cientificos se ja estiver familiarizado com 0s conceitos e

vocabulario; jA os documentos clinicos, como textos de ambulatério e sumarios de
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alta, podem ser mais complexos, existindo uma grande chance da necessitar de
alguém da area da saude, seja da medicina, seja da enfermagem, para interpretar os
textos densos e cheios de jargdes (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012). Esse aspecto
também é apontado por Roberts et al. (2009), mencionando que muitas informagdes
dos textos clinicos podem ser entendidas, mesmo que de maneira simplista e de forma
demorada, por alguém sem expertise da area da saude com um dicionario médico,
porém, para determinar relacdes entre entidades, € preciso um conhecimento maior.

O primeiro passo da anotacdo consiste na criacdo do guideline, em que o
esquema é codificado, sendo definidas anotacdes corretas para cada fonte especifica
(ARSTEIN, 2017). O guideline é fornecido aos anotadores para que haja consisténcia
na anotacao, descrevendo em detalhes o que deve e ndo deve ser anotado, trazendo
exemplos e mencionando como lidar com casos especiais (ROBERTS et al., 2009).
Exemplos podem ser adicionados para fins ilustrativos, porém ndo devem substituir a
definicdo, pois é importante que os anotadores entendam a légica por tras das
anotacdes (FORT et al., 2009). O guideline também fornece a sequéncia de passos,
uma receita que os anotadores devem seguir quando trabalham com o documento
(ROBERTS et al., 2009).

Entretanto, escrever um guideline ndo € uma tarefa realizada em um momento
anico no comeco do projeto, com pequenas modificagbes ao longo do tempo. Na
verdade, ele evolui durante todo o processo de anotacao, sendo essa evolu¢cdo uma
condicdo necesséria para sua usabilidade como documentacdo que acompanha o
corpus anotado (FORT, 2016). Inclusive, antes de comecar a anotar os documentos
reais, existe um processo de treinamento dos anotadores e refinamento incremental
do guideline.

Usualmente, os anotadores séo treinados para a tarefa, tanto na questdo da
prépria anotacdo quanto no uso da ferramenta de anotacdo (FORT, 2016). Essas
ferramentas tornam o processo mais pratico, especialmente quando se usam
linguagens de marcacao, como Extensible Markup Language (XML), que se tornou a
escolha padrdo em projetos de anotacéo de corpus, assim como em ferramentas de
anotacao, por facilitar a adicdo de varias camadas de anotacdo que podem ser
facilmente separadas do corpus original (sem anotacoes) (LU, 2014). Um exemplo de
arquivo anotado no padrdao XML, contendo algumas mencdes de EVTs (seguindo o
padréo da tese), € mostrado na Figura 6. Mais detalhes sobre o padrdo de anotacéo

de EVTs podem ser encontrados na segéo 4.2.



Figura 6 — Exemplo de marcag&o de EVTs seguindo o padrdo XML.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 2>
<Annotation vl>
<TEXT>
/TEXT
id="EQ" spans="43~56" text="MCP DILATADA" Tipo="Problema" Polaridade="Positiva" Modalidade="Factual"
ieRel="Antes/Sobreposta" />
T id="E1" spans="59~66" text="CINTILO" Tipo="Teste" Polaridade="Positiva" Modalidade="Factual"
‘TimeRel="Antes" />
<EVENT id="E2" spans="80~84" text="CETS" Tipo="Teste" Polaridade="Positiva" Modalidade="Factual"
DocTimeRel="Antes" />

Fonte: O autor (2020).

As interfaces das ferramentas de anotacdo evitam o processo tedioso de

escrever manualmente as marcacdes e os erros de digitacdo relacionados. Para

anotadores muito competentes no seu dominio, mas ndo muito familiarizados com

computadores, € importante achar a ferramenta mais apropriada, mesmo que seja

menos eficiente (FORT, 2016). Escolher uma ferramenta de anotacéo que tenha uma

curva de aprendizado muito acentuada ou uma gue seja muito facil de cometer erros
pode causar erros no processo de anotagdo (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012). E
interessante buscar ferramentas de anotacao didaticas e de facil utilizacdo, além de

fornecer um guideline extra sobre seu uso, trazendo exemplos para todas as etapas.

Na Figura 7, tem-se um exemplo da ferramenta de anotacdo MAE2 (RIM, 2016), que

foi utilizada nesta tese, simulando uma anotacdo de EVTs.
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Figura 7 — Exemplo de marcag&o de EVTs na ferramenta de anotacdo MAE2.

(&) MaE2.29 - O X

File Tags Mode Display Preferences Help

9738_goldstandard.xml = |

1 |Data de Criagic do Documento: 07/06/2016 =l
2

3 =
4 |Lucas, 70 anos.

5 —
G |# Troca de valva adrtica biclégica por EBo em 2008,

T|# FA paroxistica,

2 |# =ns,

a(§ oM tipo 2,

10 |# Ex-tabagista, parou ha 9 anos, carga tabagica de 40 magos/ano.

11

12 |MUC: Carvedilol 25mg de 12/12h.

13 |Omeprazol 20mg /dia,

14 |Atorvastatina 40mg /dia, =

Selected: 99~102

( A”Emmr .EVENT|

| id spans text ‘ Pre_anotacao Tipo Polaridade Modalidade Relagdo_DCT
EQ 62~04 Troca de valva adrticalEo Tratamento Positiva Factual Antes -
E1 198~102 EAD Sim Problema Positiva Factual Antes =
E2 114~128 FA paroxistica Nio Problema Positiva Factual Antes/Sobreposta
E3 132~135 HAS Sim Problema Positiva Factual Antes/Sobreposta
E4 139~148 D tipo 2 Sim Problema Positiva Factual Antes/Sobreposta
E5 152~164 Ex-tabagista Sim Problema Positiva Factual Antes/Sobreposta
E6 221~236 Carvedilol 25mqg Sim Tratamento Positiva Factual Antes/Sobreposta | |
ET 243~262 Omeprazol 20mg Sim Tratamento Positiva Factual Antes/Sobreposta ||

Fonte: O autor (2020).

A questédo central da anotacdo de um corpus envolve a obtencéo de anotacdes
confiaveis, que sejam tanto informativas quanto consistentes (FORT, 2016). Para isso,
o guideline é desenvolvido e refinado usando um processo iterativo, a fim de assegurar
a consisténcia (ROBERTS et al., 2009). Esse processo segue um padrao definido
como ciclo Model-Annotate-Model-Annotate (MAMA), em que o modelo do guideline
é refinado e o anotador é treinado para aquela tarefa até atingir resultados satisfatérios
para uma anotacdo em larga escala (real) (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012).

Na Figura 8, é mostrado o ciclo de refinamento proposto durante a anotacao do
Clinical E-Science Framework (CLEF) corpus, detalhado por Roberts et al. (2009). O
primeiro passo consiste em elaborar a primeira versdo do guideline, objetivando
melhor definir suas marcacgées e trazendo alguns exemplos iniciais. O préximo passo
€ um ciclo iterativo de refinamento do processo, em gque a cada rodada € fornecida
uma pequena quantidade de documentos, feitas a anotacao deles e uma consequente
avaliacdo do desempenho. Esse processo pode ter dois desfechos: (i) uma anotacao
consistente e estavel, podendo ser anotados os documentos finais/reais; (i) uma
anotacdo nao consistente e/ou estavel, sendo necessaria outra rodada de
refinamento. N&o existe um valor aproximado do numero de itera¢cdes necessarias,

até porque tende a aumentar de acordo com a complexidade da tarefa.
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Figura 8 — Desenvolvimento iterativo do guideline.

Primeira versdo
do guideline
1~ 1
Selecionar uma REFINAM ENTOE
pequena quantia ~ DO GUIDELINE |

de documentos

Modificacdo do
guideline

| |

Resolver
discordancias e
discutir mudancas

Anotacao dupla

Célculo do
agreement (1AA)

Agreement
Nao estavel?

Anotacdo em larga escala:
anotacdo dupla +
adjudicagao

Fonte: Adaptado de Roberts et al. (2009).

Na Figura 8, séo trazidos trés aspectos fundamentais de um processo de
anotacdo: a anotacdo dupla, a avaliacdo da anotacao pelo Inter-Annotator Agreement
(IAA) e o processo de adjudicacao dos documentos, sendo os dois primeiros aspectos
fundamentais tanto na etapa de refinamento quanto na anotacéo real e o ultimo, ao
final da anotagéo real para gerar o seu “padrao-ouro” (gold standard).

O primeiro aspecto a ser detalhado é a anotacao dupla, sendo esta a estratégia
selecionada devido aos diversos problemas associados a documentos anotados
individualmente, como as peculiaridades e inconsisténcias de anotacdo de um
anotador individual e o usual baixo desempenho de certos anotadores (ROBERTS et
al., 2009). Um exemplo pratico de erro de um Unico anotador pode ser a correta
marcacgado especificada no guideline de um problema médico como “dispneia ao
esforco” versus a marcacao incorreta de um anotador de somente “dispneia” ou uma
marcacdo nula (nada € considerado), dado que, no contexto cardiolégico, ter
informacdo sobre a “dispneia” e, principalmente, sua caracteristica de ser “em
repouso” & algo importante de ser considerado. A questdo-chave € que esse mesmo

erro pode acabar se repetindo para todos os documentos anotados por esse Unico
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anotador, impactando negativamente em todo o processo. Existem diversos
esquemas de anotacdo alternativos desenvolvidos para superar isso, todos eles
envolvendo mais tempo de anotacéo. A anotacédo dupla € uma alternativa amplamente
utilizada, em que cada documento é anotado independentemente por dois anotadores
e 0 conjunto de anotacdes é comparado para um consenso (ROBERTS et al., 2009).
Uma das suas vantagens é adicionar a possibilidade de medir a “qualidade” da
anotacao, a concordancia entre os anotadores.

Quando se trabalha com anotagdes, ndo existe um conjunto de “anotacdes
corretas” utilizadas para comparacao, sendo somente possivel medir a confiabilidade
do processo, ou seja, quado consistentes foram os pares de anotadores durante o
processo (ARSTEIN, 2017; FORT, 2016). A confiabilidade serve como uma condi¢ao
necessaria (mas nao suficiente) para a exatidao; se o processo de anotacdo nao é
confidvel, ndo é possivel esperar que as anotacdes estejam corretas. Um processo
de anotacdo como um todo € confiavel se é reprodutivel (ARSTEIN, 2017).

Para verificar a confiabilidade da anotacao, é utilizado o IAA, que indica como
anotadores individuais se comparam no processo de anotacdo; valores altos séo
indicagbes de que a tarefa esta bem definida e da continuidade do trabalho, enquanto
valores baixos revelam que o processo deve ser revisto. Ter um valor alto de IAA n&o
€ garantia de as anotacdes estarem corretas, somente significa que os anotadores
estdo interpretando suas instru¢cdes consistentemente do mesmo modo
(PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012). Eles podem estar concordando em marcacdes
incorretas e isso pode se dever tanto a questdo de o guideline ndo estar claro o
suficiente quanto ao tempo de treinamento insuficiente. Apesar de valores de I1AA altos
durante a etapa de refinamento do guideline e/ou anotacdo em larga escala (real),
ainda assim € necessario realizar revisdbes manuais das anotacoes.

Outra questao extremamente importante é a definicdo “vaga” de valores altos
e baixos de IAA, até porque existe uma relacéo direta com a dificuldade da tarefa de
anotacao. Por exemplo, durante estudos sobre o IAA no comecgo da anotagao do
TimeBank, foi evidenciado que as anotacdes das relacdes tiveram IAAs inferiores em
comparacao as demais categorias de anotacéo (EVTs e ETs), sendo a anotacéo das
RTs a mais dificil (KUBLER; ZINSMEISTER, 2015).

ApoOs todo o processo de refinamento do guideline e treinamento dos
anotadores pelo ciclo iterativo, usualmente contando com diversas reunifes e ajustes

do guideline, séo obtidos valores de IAA confiaveis e estaveis (sem variagcdes bruscas
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de valores durante determinado periodo). Nesse cenario, a proxima etapa é a
anotacao em larga escala (anotacao real), processo que também ocorre por anotacao
dupla, porém existindo um passo adicional de adjudicacéo.

A adjudicacdo é a etapa em que documentos duplamente anotados sdo
corrigidos por um anotador experiente, chamado adjudicador, com o objetivo de criar
um documento final (gold standard). A correcao esta ligada somente as disagreements
(discordancias) entre os anotadores, com o adjudicador ndo podendo contestar/anular
anotacdes concordantes entre eles, tentando de alguma forma impor sua anotacao
individual de adjudicador (FORT, 2016; ROBERTS et al.,, 2009). Contudo, esse
conceito pode ser ampliado para corre¢édo do adjudicador de todas as anotagdes, um
raro caso na anotacdo tradicional (FORT, 2016). Geralmente, € melhor ter
adjudicadores que estiveram envolvidos em criar o guideline de anotacao, pois terdo
o melhor entendimento do propésito da anotacdo (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012).
As ferramentas usualmente podem ter interfaces proprias para adjudicacdo dos
textos. Um exemplo envolvendo a ferramenta MAE2 e a anotacédo de EVTs desta tese
€ mostrado na Figura 9, com textos de ambos os anotadores selecionados e um

terceiro arquivo de texto gerado pela adjudicacéo.
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Figura 9 — Exemplo de adjudicacdo de um texto da marcacdo de EVTs na ferramenta de anotag&o
MAE?2.
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Fonte: O autor (2020).

Como visto neste capitulo, o processo de anotagcdo tem diversas
particularidades e influéncia direta no desempenho dos algoritmos, pois fornece os
rétulos para o aprendizado. Existem “boas praticas” na criagdo de um corpus, todas

agui detalhadas.
2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Apbs o processo de anotacdo, ocorre a utilizacdo de técnicas/algoritmos de
aprendizado de maquina para predicdo. O objetivo é que seu framework consiga, por
meio dos exemplos aprendidos com os dados provindos do processo de anotacéo,
predizer anotacdes para novos dados.

Um sistema baseado em aprendizado de maquina é treinado, em vez de
explicitamente programado, sendo fornecidos diversos exemplos da tarefa para que
sejam achados padrbes nos exemplos que permitam ao sistema inferir regras para
automatizar a tarefa (CHOLLET, 2017). Essa questdo pode ser visualizada na Figura
10.
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Figura 10 — Esquema da programacéo classica em comparacao ao aprendizado de maquina.

Regras —> Programagio  L_5 Resposta
Dados > classica
Dados =2 Aprendizado de > Regras
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017).

Uma definicdo formal de aprendizado de maquina é dada por Alpaydin (2014),
como sendo o ato de programar computadores para otimizar um critério de
desempenho, usando dados como exemplos ou experiéncia passada. A experiéncia
refere-se a informacdo passada que esta disponivel para aprendizado, usualmente
assumindo a forma de dados eletrénicos coletados e destinados a analise (MOHRI,
ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). O modelo pode ser preditivo, focando em
fazer predi¢des; descritivo, para ganhar conhecimento dos dados; ou ambos
(ALPAYDIN, 2014).

Independentemente do caso, a qualidade e quantidade dos dados sado cruciais
para o sucesso das predicbes (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). Os
algoritmos de aprendizado de maquina precisam de quantidades significativas de
dados, de preferéncia sem muito ruido, mas, com o aumento do tamanho do conjunto
de dados, aumenta o custo computacional, que pode ser um fator limitante no seu
conjunto de dados, como, por exemplo, em aplicacbes envolvendo videos
(MARSLAND, 2015).

O tipo de aprendizado mais comum é o aprendizado supervisionado, termo
originado da visao do roétulo (resposta correta), fornecido por um “instrutor” ou
“professor” que mostra/ensina ao sistema de aprendizado da maquina o que fazer. No
aprendizado néo supervisionado, nao existe “instrutor” ou “professor” e o algoritmo
deve aprender com os dados sem esse guia (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Nesta tese, sera tratado somente o aprendizado supervisionado.

Para determinar os rétulos, pode ser necessario o envolvimento de experts no
campo relevante e investimentos significativos de tempo (MARSLAND, 2015). Para o
PLN, os rotulos podem ser determinados por meio do processo de anotagao (descrito
na se¢ao 2.2). Dependendo do dominio em que se esteja trabalhando, a expertise é

cara, podendo até limitar e/ou impossibilitar projetos. Por exemplo, se ha marcacdes
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especificas ao dominio clinico, é desejado que os anotadores tenham expertise na
area da saude.

Problemas de aprendizado supervisionado podem ser agrupados em
problemas de regresséao e classificacdo. A classificacdo pode ser definida como um
problema de aprendizado supervisionado com rétulos com valores discretos e a
regressdo, como um problema de aprendizado supervisionado com rétulos com
valores continuos (ZHU; GOLDBERG, 2009). Ainda, dentro do aprendizado de
maquina, existe o subcampo “aprendizado profundo”, tendo como objetivo aprender
representacdes de dados dando énfase ao aprendizado de sucessivas camadas de
representacdes progressivamente mais significativas. Nele, essas representagdes em
camada sdo quase sempre aprendidas via modelos de redes neurais (CHOLLET,
2017). Neste projeto, o foco foi em aprendizado de maquina tradicional, utilizando o
algoritmo Support Vector Machine (SVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992),
detalhado adiante.

O algoritmo SVM é um classificador com foco em achar bons limites de decisao
entre dois conjuntos de pontos que pertencem a diferentes categorias. Um limite de
decisdo pode ser interpretado como uma linha ou superficie que separa os dados de
treinamento em dois espacos, correspondentes as duas categorias de predicdo
(CHOLLET, 2017). Seu treinamento produz uma fungao discriminante que minimiza o
erro de treinamento, enquanto maximiza a margem, separando as classes (AYAT;
CHERIET; SUEN, 2005). Ele pertence a categoria de métodos kernel, sendo, entao,
um algoritmo que depende dos dados apenas dos produtos escalares, os quais podem
ser substituidos por fun¢des de kernel, que computam produtos escalares em espacos
de features de maior dimensdo (BEN-HUR; WESTON, 2010). Nestes, um limite de
decisdo linear € construido com propriedades especiais que asseguram alta
generalizacéo para o algoritmo (CORTES; VAPNIK, 1995).

Conforme mencionado por Ben-Hur e Weston (2010), a escolha do kernel
depende dos dados. Em muitas das aplicagBes de bioinformatica, a flexibilidade dos
kernels gaussiano e polinomial leva ao overfitting em dados de alta dimensionalidade
com pequeno numero de exemplos, de modo que o kernel linear acaba sendo a
melhor escolha. Este ndo é tao eficaz quando existe uma relagdo nao linear entre as
features, aspecto verificado na Figura 11, em que os exemplos sdo mais bem
separados pelo kernel polinomial (BEN-HUR; WESTON, 2010). No entanto, para

casos em que o numero de features € alto, 0 mapeamento dos dados para espagos
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dimensionais maiores ndo melhora o resultado; assim, usar o kernel linear e somente
buscar o valor do parametro C é suficiente (HSU; CHANG,; LIN, 2003). O parametro C
€ o fator de penalidade, representando classificagdes incorretas, e diretamente
impacta no limite de decisao; valores altos de C indicam penalidade alta aos erros e
erros de margem (BEN-HUR; WESTON, 2010).

Figura 11 — Exemplo de aplicacdo de kernels linear e polinomial para o mesmo problema de
classificagao.

kernel linear kernel polinomial
1 T

Fonte: Adaptado de Ben-Hur e Weston (2010).

Para extracdo de RTs entre EVTs e a DCD, denominadas RelTempDCD, o
SVM é o algoritmo mais utilizado e apresenta os melhores resultados nos trabalhos
analisados durante a revisdo (Apéndice A). Para extracdo de RTs entre mencdes no
texto, diversas abordagens envolveram uso de classificadores SVM especializados,
fato constatado durante a revisdo. Grande vantagem da utilizacdo desses
classificadores de forma especializada € ter maior compreensao sobre os diversos

componentes relacionados a extracao de RTSs.

2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O PLN é um campo de pesquisa que investiga o uso de computadores para
processar ou entender linguagem natural com o propdsito de realizar tarefas, sendo
um campo interdisciplinar que combina linguistica computacional, ciéncia da
computagdo, ciéncia cognitiva e IA (DENG; LIU, 2018). Os algoritmos e métodos
desenvolvidos por PLN tém como entrada ou produzem como saida dados néo
estruturados (dados textuais) (GOLDBERG, 2017). Além de textos, dados referentes

a “fala” podem ser utilizados com PLN, com a fala sendo considerada uma versao
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ruidosa de texto, impondo passos adicionais para eliminagdo de ruido (DENG; LIU,
2018).

Para desenvolvimento de aplicagcdes de PLN, necessita-se de corpus escrito
ou falado como entrada, podendo, em casos especificos, existir multiplos corpora
associados como entrada (THANAKI, 2017). Vale salientar que usualmente corpora
utilizados em pesquisa de PLN s&o anotados, fornecendo exemplos positivos para 0s
algoritmos; sendo assim, o processo de anotacao (detalhado na secdo 2.2) se torna
fundamental para gerar exemplos corretos e na quantidade necessaria para o
treinamento do algoritmo.

Uma tarefa de PLN pode ser composta por um ou mais niveis de analises
linguisticas. Alguns desses tipos sdo sumarizados a seguir:

a) Fonoldgico: interpretacdo dos sons de fala dentro e entre as palavras,
sendo crucial para compreensdo na lingua falada e em sistemas de
reconhecimento de voz (FELDMAN, 1999; LIDDY, 2001).

b) Morfoldgico: analise da composicdo das palavras, focada na maneira como
as palavras sdo formadas por morfemas (menor fragmento de palavra a
carregar significado). Alguns exemplos sao raiz, prefixos e sufixos
(FELDMAN, 1999; KURDI, 2016).

c) Sintatico: analise de palavras em uma sentenca e identificacdo do papel de
cada uma e sua relacdo com as outras. O objetivo final da sintaxe é trazer
informacBes sobre a organizacdo da sentenca e dos principios que
governam as combinacdes e relacbes de dependéncias das palavras e
sequéncias de palavras no texto (FELDMAN, 1999; KURDI, 2016).

d) Semantico: foco no significado literal da linguagem, determinando os
possiveis significados de palavras e sentencas. Estabelece os possiveis
significados de uma frase, concentrando-se nas interagcdes entre
significados em nivel de palavra na sentenca (LIDDY, 2001; KUBLER;
ZINSMEISTER, 2015).

e) Pragmaético e discurso: foco na questdo da organizacdo das informacdes
no texto, questdes implicitas, contexto de producao e veiculacdo do texto
(PARDO, 2008).

Os niveis descritos refletem um aumento na unidade de andlise, assim como

na complexidade e dificuldade enquanto se move de cima para baixo na lista. Quanto
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maior € a unidade de analise, menos preciso é o fendmeno apresentado e maiores
sao a escolha livre e a variabilidade (LIDDY, 1998).

Existe uma grande gama de tarefas de PLN; algumas das principais seréo
detalhadas, incluindo algumas mencées de trabalhos.

Uma tarefa popular em PLN é o Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(REN), visando a identificar todas as ocorréncias de tipos especificos de entidades
nomeadas em documentos. Estas (como nomes de pessoas, organizacoes,
localizacBes) sdo elementos semanticos basicos de um texto que carregam um tipo
de significado limitado e especifico (PALSHIKAR, 2013).

Ha questbes como as resolucdes de anaforas e correferéncias. Nas primeiras,
ocorre a identificacdo de um antecedente textual importante no discurso durante a
interpretacdo de uma expressdo; nas segundas, por sua vez, sao identificadas
menc¢des a uma mesma entidade presente em um texto (COLLOVINI; GOULART;
VIEIRA, 2004; FONSECA et al., 2017). Um exemplo de aplicacdo é apresentado por
Fonseca et al. (2017), com a resolucdo de correferéncias por meio de regras com a
criacdo do modelo CORP.

A sumarizagao de textos objetiva reduzir a quantidade de texto de entrada em
um sumario, de forma a permitir ao leitor descobrir mais rapidamente qual tipo de
informacgéo o documento apresenta (JAIN; KULKARNI; SHAH, 2018). Um exemplo de
aplicacdo é citado por Jorge e Pardo (2010), com a sumarizacdo de multiplos
documentos de mesmo topico para o corpus jornalistico CSTNews (ALEIXO; PARDO,
2008).

Outra vertente importante de pesquisa em PLN é a analise de sentimento,
também chamada mineracdo de opinido, area de estudo que analisa a opinido,
sentimento, avaliacdes, elogios, emocdes e atitudes de pessoas em relacdo a
entidades como produtos, servi¢os, organizacdes e individuos (LIU, 2012; ALMEIDA
et al., 2018). Um exemplo de aplicacédo é o trabalho de Almeida et al. (2018), com a
identificacdo de emocgao em textos curtos com experimentos envolvendo dados de
sites de noticias on-line e noticias de entretenimento extraidas do BuzzFeed.

Em relacdo ao dominio da saude, a utilizacdo dos RES tem produzido massivas
quantidades de dados textuais sobre pacientes, despertando o0 interesse da
comunidade de pesquisa no investimento de esfor¢o substancial para fazer uso de
textos clinicos via PLN (WU et al., 2020). Por exemplo, para doencas cronicas, como

textos clinicos sdo mais frequentes que dados estruturados, essa disponibilidade
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textual cria oportunidades para o PLN extrair automaticamente informacdes relevantes
que podem retardar ou prevenir o inicio de determinada doenca (SHEIKHALISHAHI
et al., 2019).

A aplicacao de técnicas de processamento de textos em documentos escritos
por profissionais de saide em ambiente clinico € denominada PLN clinico, o qual pode
fornecer detalhes importantes sobre pacientes, que muitas vezes estado bloqueados
em textos nado estruturados e dispersos nos RES. E uma area de pesquisa movida
pela necessidade de extracdo de informacgdes precisas, em larga escala e em tempo
real de dados provindos de RES, buscando apoio ao cuidado clinico, a pratica de
salde publica e as pesquisas (incluindo a biomédica) (VELUPILLAI et al., 2015a).

A pesquisa em PLN clinico é semelhante a pesquisa em PLN geral, envolvendo
0S mesmos topicos de pesquisa. No entanto, durante uma revisao sobre trabalhos em
PLN clinico para doencas cronicas, Sheikhalishahi et al. (2019) constataram que a
maioria dos trabalhos descritos envolvia classificacdo de textos ou REN. Uma
diferenca entre ambas as linhas de pesquisa € a disponibilidade de corpora anotados.
Para o dominio clinico, é essencial garantir que o corpus esteja em conformidade com
regulamentos éticos e ndo revele nenhuma informacao identificavel do paciente (seja
deidentificado), antes de torna-lo disponivel (VELUPILLAI et al., 2015a).
Principalmente devido a essa questdo, acaba sendo comum a néo disponibilidade de
textos clinicos para pesquisadores externos sem projetos colaborativos (DALIANIS,
2018; WANG et al., 2018). Isso impacta a pesquisa na area clinica, limitando-a a
trabalhos envolvendo corpora restritos ou disponiveis apenas por meio de shared

tasks.
2.5 PADROES DE ANOTACAO TEMPORAL

Uma das vertentes da pesquisa em PLN € a extracdo de relacdes entre
elementos previamente definidos, que comumente envolvem entidades nomeadas.
Alguns exemplos para o dominio da saude seriam a extracdo de reacdes adversas a
medicamento e da interacdo entre medicamentos. Um trabalho sobre reagbes
adversas a medicamentos é o de Negi et al. (2019), classificando a relagéo entre o
medicamento e a condicdo médica como causal, verificando se esta € um evento

adverso daquele.
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Usualmente, a extracdo de relacdo envolve a classificacdo de pares de
mencdes em categorias predefinidas. Um dos casos especificos € a extracdo de RTSs,
em que mengdes, tanto de EVTs (entidades com “aspecto temporal”) quanto de ETs
(datas, duracOes etc.), sdo relacionadas com o objetivo de trazer ordem entre elas
(criar uma timeline). Um exemplo simples do conceito de RT é representado na Figura
12, trazendo uma relagdo entre o EVT “saiu”, uma agéo, e a ET “ontem”, uma data.
Devido ao contexto da frase, pode-se inferir que a agao de sair ocorreu “antes” da

data referente ao dia de “ontem”.

Figura 12 — Exemplo simples de RT.
ANTES

N

Ele|saiulantes de|ontem

Legenda
RELAGAO TEMPORAL: Evento
ANTES Expressao temporal

Fonte: O autor (2020).

No contexto clinico, EVTs sdo mencgdes clinicamente relevantes que ocorrem
nos textos (como tratamentos, problemas e testes), ETs aludem a menc¢des temporais
(como duracdes e datas) e RTs sao as relacdes entre EVTs e ETs (MOHARASAN,;
HO, 2019). Os EVTs e ETs sdo especialmente importantes, porque as relacdes
inferidas tém ligac&o direta com as marcacdes desses elementos.

Quando se mencionam RTs, existem dois conceitos fortemente associados:
padrées de anotacdo e shared tasks (tarefas compartilhadas). Devido a escassez de
corpora anotados publicamente disponiveis, sdo realizadas competicfes na area de
informatica, objetivando que diferentes sistemas sejam testados com 0 mesmo corpus
(BETHARD et al., 2016; VIANI et al., 2019). Essas competicbes, em que
pesquisadores se reunem para trabalhar em prol de um problema especifico de
interesse, sdo chamadas shared tasks.

Pelas dificuldades ja mencionadas concernentes a criacdo de corpora
envolvendo RTs, shared tasks se tornam valiosas fontes de dados. Felizmente, vérias
delas foram organizadas para extracédo de RTs, fornecendo dados que a comunidade

de pesquisa pode usar para desenvolver suas técnicas de extracdo temporal e



46

comparar seus resultados. As principais shared tasks contemplando extracdo de RTs

sao sinalizadas no Quadro 1.

Quadro 1 — Ano, dominio e padrdo de anotacdo das shared tasks sobre extracdo de RTs.

Shared task Ano Dominio Padréo de anotacéo
TempEval-1 2007 Jornalistico TimeML
TempEval- 2 2010 Jornalistico TimeML
i2b2 2012 2012 Clinico Adaptacdo TimeML
TempEval- 3 2013 Jornalistico TimeML
Clinical TempEval 2015 2015 Clinico THYME-TimeML (adaptacdo TimeML)
Clinical TempEval 2016 2016 Clinico THYME-TimeML (adaptacdo TimeML)
Clinical TempEval 2017 2017 Clinico THYME-TimeML (adaptacdo TimeML)

Fonte: O autor (2020).

A partir do Quadro 1, é possivel identificar as shared tasks que tiveram foco em
extracdo de RTs, com informacdes sobre ano, dominio e padréo de anotacdo. Shared
tasks para extracdo de RT no dominio jornalistico ocorrem desde 2007, com 0
TempEval-1 (VERHAGEN et al., 2007), seguido do TempEval-2 (VERHAGEN et al.,
2010) e TempEval-3 (UZZAMAN et al.,, 2013). Essas tarefas consistiam na
identificacdo de EVTS, ETs e RTs em corpora jornalisticos anotados de acordo com
0 padrdo ISO-TimeML (SAURI et al., 2006; PUSTEJOVSKY et al., 2010),
desenvolvido por pesquisadores da comunidade de PLN com o objetivo de
transformar informacfes temporais em textos livres em dados estruturados (CHENG
et al., 2013). O padrao ISO-TimeML € um esquema de anotacdo especificamente
criado para anotacédo de EVTs, ETs e suas relacdes no texto (PUSTEJOVSKY et al.,
2010).

Desde 2012, tém sido propostos estudos de diferentes grupos para a mesma
tarefa de extracdo de RTs para o dominio clinico pelas shared tasks. Ocorreram quatro
cujo foco era a extracdo de RTs: Informatics for Integrating Biology and Bedside (i2b2)
2012 (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013a), Clinical TempEval 2015 (BETHARD et
al., 2015), Clinical TempEval 2016 (BETHARD et al., 2016) e Clinical TempEval 2017
(BETHARD et al., 2017). Contudo, o formato ISO-TimeML acabou sendo adaptado
para o dominio clinico, sendo expandido para anotacdo do Temporal History of Your
Medical Events (THYME) corpus, nomeado THYME-TimeML (STYLER et al., 2014a).
Esse corpus foi utilizado nas shared tasks: Clinical TempEval 2015, Clinical TempEval
2016 e Clinical TempEval 2017, tendo sido anotado a partir de notas clinicas e notas
patolégicas de pacientes da Mayo Clinic (BETHARD et al., 2016).
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Para a anotacéo do i2b2 2012, o guideline de anotacédo também foi adaptado
do ISO-TimeML para se adequar a dados clinicos, utilizando uma versao intermediaria
do guideline do projeto do THYME corpus como ponto de partida. O i2b2 2012 corpus
foi anotado a partir de sumarios de alta do Partners Health and Beth Israel Deaconess
Medical Center (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013a).

Uma das etapas desta tese consiste na anotacdo de EVTs, ETs e suas
consequentes RTs. Por esse motivo, a seguir serdo detalhadas as anotacdes desses
tipos de mencéo para i2b2 2012 e THYME-TimeML, trazendo questbes importantes
sobre o TimeML. Ressalta-se que, por questao de nomenclatura e devido a traducoes
aproximadas de termos, serdao mantidos os padrdes de anota¢do em inglés.

2.5.1Eventos

O ISO-TimeML considera EVT um termo de cobertura para situagdes que
acontecem, podendo ser pontuais ou durar determinado periodo. Predicados que
descrevem estados ou circunstancias em que algo € obtido ou permanece verdadeiro
também sao considerados EVTs (PUSTEJOVSKY et al., 2003). J4 as anotacfes do
THYME e i2b2 2012 entendem os EVTs como quaisquer menc¢des importantes na
timeline do paciente (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013b; STYLER et al., 2014a). O
THYME considera apenas uma palavra para cada EVT (nucleo sintatico), enquanto o
i2b2 2012, diversas palavras. Essa questdo € um trade-off entre detalhamento do EVT
e complexidade de sua extracdo automatica. Quanto mais longa e detalhada € uma
mencdo de EVT, mais dificil € para um algoritmo identificar corretamente toda a
delimitagéo, porém certos detalhamentos sdo essenciais de ser mantidos. Apesar de
o THYME anotar somente uma palavra para cada EVT, eles sdo mais para frente
expandidos automaticamente para capturar todo o conteddo. Um exemplo de

marcacao do mesmo EVT para i2b2 2012 e THYME é mostrado na Figura 13.

Figura 13 — Exemplo da delimitacdo de um EVT para i2b2 2012 e THYME.

Paciente com|dor|de cabega

Legenda

Evento iZ2b2 2012
Evento THYME

Fonte: O autor (2020).
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Um EVT néo é somente constituido por sua delimitacdo de texto, mas existem
diversos atributos (caracteristicas importantes) que acompanham a mencao. Para o
i2b2 2012, h& trés atributos: (i) Type, que categoriza os EVTs em grupos mais
especificos; (ii) Polarity, que diferencia EVTs entre positivos e negativos; (iii) Modality,
que diferencia EVTs que realmente ocorreram daqueles propostos, condicionais ou
possiveis (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013a). Um resumo dos atributos e
categorias para i2b2 2012 e THYME € mostrado no Quadro 2. Vale salientar que cada

atributo s6 pode ter uma das possiveis marcacoes.

Quadro 2 — Atributos e categorias de EVTs para os padrfes de anotacdo i2b2 2012 e THYME.

F;i(lrg;édoe Atributo Categorias
Type Problem, Test, Treatment, Evidence, Clinical Department e
Occurrence
i2b2 2012 Polarity Positive e Negative
Modality Factual, Hypothetical, Hedged e Conditional
Type NA (n&o disponivel), Aspectual e Evidential
Polarity Positive e Negative
THYME Degree N/A, Most e Little
Modality Actual, Hypothetical, Hedged e Generic
DocTimeRel Before, Overlap, Before/Overlap e After

Fonte: O autor (2020).

Para as anotacdes do THYME, os EVTs tém cinco atributos: (i) Type, que
diferencia EVTs com informacdes aspectuais daqueles clinicos tradicionais; (ii)
Polarity, que diferencia EVTs entre positivos e negativos; (iii) Degree, que adiciona
categorias de quantificacdo do atributo anterior; (iv) Modality, que divide o EVT em
categorias especificas, como factual e hipotético; (v) DocTimeRel, RT entre o EVT e
a DCD (STYLER et al., 2014a).

Uma das diferencas entre os padrdes esta no atributo Type. Fazendo um breve
resumo das categorias de Type para o i2b2 2012, tem-se: Problem (como dor de
cabeca, infarto e dispneia), Test (como cateterismo cardiaco e creatinina), Treatment
(como angioplastia e sinvastatina 40 mg), Evidence (como relata, nega e mostrou),
Clinical Department (como ambulatério de cardiologia e emergéncia) e Occurrence
(como aumento, transferido e melhora) (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013b). Em

comparacao ao THYME, o i2b2 2012 tem categorias interessantes, pois subdividem
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0os EVTs em subcategorias de interesse, que possuem suas proprias caracteristicas e
regras de marcacao.

Ambos tém o mesmo conceito de Polarity, que é um atributo voltado a
ocorréncia de um EVT. Um EVT com polaridade positiva indica que aconteceu em
algum momento, estd acontecendo no momento ou acontecerd. Uma marcacao
negativa indica o contrario. A diferenca é que o THYME apresenta o atributo Degree,
gue consegue dar mais énfase a quéo positivo ou negativo um EVT é.

O THYME considera a DocTimeRel um atributo do proprio EVT, diferentemente
do TimeML e i2b2 2012, em que as RTs com a DCD sao consideradas entre dois
elementos, sendo um deles a DCD. Nesses esquemas em que usualmente todo EVT
tem relacéo direta com DCD, se torna interessante marcar como um atributo do préprio

EVT, em vez de marcar relagdes separadas.
2.5.2Expressdes temporais

ETs sdo menc¢bes que envolvem representagcdes relacionadas ao tempo de
alguma forma. No ISO-TimeML, as ETs, nomeadas TIMEX3, podem ser de quatro
tipos/categorias (SAURI et al., 2006). De forma geral, podem ser: (i) uma expressio
de data (Date), como 12/08/2008; (ii) uma hora especifica do dia (Time), como 12:24;
(iif) uma duracdo (Duration), como por 30 minutos; (iv) uma periodicidade de EVTs
(Set), como toda semana (STROTGEN; GERTZ, 2016).

Apesar de existir certa similaridade entre ET no dominio geral e no dominio
clinico, ha algumas questdes, como frequéncia de uso de medicamentos e menc¢des
de datas relacionadas a operatoério, especificas do dominio. Os atributos e categorias
de ETs para os padrdes de anotacéo i2b2 2012 e THYME sao mostrados no Quadro
3.

Quadro 3 — Atributos e categorias de ETs para os padrbes de anotacao i2b2 2012 e THYME.

Padr&o de anotacéo Atributo Categorias
Type Date, Time, Duration e Frequency
12b2 2012 Value Valor normalizado conforme a ISO 8601
NA (nao disponivel), Approx, More, Less, Start, End e
Mod :
Middle
THYME Class Date, Time, Duration, Quantifier, Prepostexp e Set

Fonte: O autor (2020).

O atributo Type do i2b2 2012 é similar ao do ISO-TimeML, com a categoria

Frequency sendo igual ao Set. As diferencas do THYME em relacdo ao ISO-TimeML
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e i2b2 2012 sao as categorias adicionais especificas Quantifier (usada para marcar
menc¢bes como duas vezes e quatro vezes) e Prepostexp (usada para marcar
menc¢des como pré-operatorio, intraoperatorio e pds-operatério) (STYLER et al.,
2014a). Em textos clinicos em que mencbes de tempo envolvendo pré, pos e
intraoperatorio sdo amplamente usadas, pode ser conveniente ter essa categoria
adicional.

No i2b2 2012, houve a normalizacdo do valor de TIMEXS, indicado pelo atributo
Value. A normalizacéo foi baseada na ISO 86012, que padroniza a quantificacdo da
TIMEX3. Por exemplo, a normalizacdo de mencdes de Date transforma a ET no
padrdo [YYYY-MM-DD], em que Y indica ano, M, més e D, dia. O objetivo é
transformar a mencdo em formato livre em um padrdo estruturado que pode
futuramente ser utilizado para sequenciamento. Um exemplo de normalizacéo seria a
transformacao de 12 de janeiro de 1985 em 1985-01-12. No THYME, n&o houve a
normalizacéo das ETs.

Similarmente ao TimeML, o i2b2 2012 utiliza o atributo Mod (modifier), que
indica se um valor temporal € exato (marcacdo NA) ou ndo (demais marcacdes). No
caso de nao ser exato, existem diversas possibilidades de marcacao para aproximar
a mencao: More (como mais de dois meses), Approx (como ha cerca de dois meses),
Start (como comeco de setembro), End (como final de setembro) e Middle (como meio
de setembro). Na maioria delas, o valor mais utilizado € o NA, tanto que € o valor
padrao.

De forma geral, o padrdo i2b2 2012 é mais robusto, até pela questdo da
normalizagdo, porém as categorias do THYME podem ser interessantes em
determinados conjuntos de texto. Uma diferenca relevante das TIMEX3s do dominio
geral para dominio clinico € relativa a marcagdes do tipo Set, pois existem menc¢des
de frequéncia de uso de medicamento que podem ser extremamente complexas. Um
exemplo seriam frequéncias de uso do mesmo medicamento, porém com diferentes
nameros de comprimidos conforme o dia da semana, tais como: 2 cp seg, quarta,

sexta e 1 cp nos demais.

1 Disponivel em: https://www.iso.0rg/iso-8601-date-and-time-format.html. Acesso em: 15 nov. 2020.
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2.5.3Representacédo temporal

Um marco para extracdo de RTs foi a algebra baseada em intervalos, proposta
por Allen, em 1983. Diversos estudos adotaram sua representacao, que rapidamente
se tornou um padrao para modelagem temporal. Ela sustenta que, dados dois pontos
no tempo ou intervalos no tempo, qualquer relacdo entre eles pode ser representada
por sete tipos: Before, Meet, Overlap, During, Starts, Finishes e Equal (ALLEN, 1983).
Considerando as relacfes inversas (Equal ndo possui relacdo inversa), existem 13
relagdes possiveis. As relagdes de Allen sdo mostradas na Figura no Quadro 4 (coluna
Representacéo de Allen).

Em termos de relacdes, as maiores diferencas entre a representacdo de Allen
(1983) e 0 padrao ISO-TimeML é que este ndo aborda relacfes do tipo Overlap, além
de a relacdo Equal na representacdo de Allen se dar por quatro relacées no I1SO-
TimeML: Identify, Simultaneous, Hold e Held_By (VERHAGEN, 2005). Essa mudanca
descarta relagbes do tipo Overlap, que sao genéricas, pois, se duas menc¢des tém
qualquer tipo de sobreposicao, ja sao consideradas Overlap. Relacdes como ldentify,
Simultaneous, Hold e Held_By séo casos de sobreposicao bem definidos. As relacbes

do ISO-TimeML sdo mostradas no Quadro 4 (coluna ISO-TimeML).
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Quadro 4 — Tipos de RT presentes na representacéo de Allen; padrdo de anotacdo ISO-TimeML; i2b2
2012 e Clinical TempEval corpora; relacées em cinza anotadas no corpus, porém ndo usadas durante
a shared task.

REPRESENTACAO

Representagio
de Allen

1SO-TimeML

12b2
TLINK

12b2
DocTimeRel

Clinical TempEval
TLINK

Clinical TempEval
DocTimeRel

X BEFOREY

X BEFORE'Y

X BEFORE Y

X BEFORE Y

X BEFORE Y

X MEETS Y

X 1_BEFORE Y

BEF_OVERLAP Y|
A

X OVERLAPS Y

X OVERLAPS Y

X OVERLAPS Y

T
X OVERLAPS Y

X DURING Y

# IS_INCLUDED Y

X STARTS Y

X BEGINS Y

% FINISHES Y

X ENDS Y

X FINISHED_BY Y

X ENDS_BY Y

X AFTER Y

X AFTERY

X AFTERY

X AFTER Y

X AFTER Y

X MEET_BY Y

XI_AFTERY

X OVERLAPPED_BY V]|

% CONTAINS Y

X INCLUDES Y

X CONTAINS Y

X STARTED_BY Y

% BEGINS_BY Y

X EQUALS Y

X IDENTIFY Y
ASIMULT. Y

XHOLD Y
X HELD_BY Y

Fonte: O autor (2020).

Devido a particularidades da anotacdo do dominio clinico e para melhor
representar a informacao clinica, algumas adaptacdes foram feitas para o processo
de anotacdo e o ISO-TimeML. A partir de agora, serédo detalhadas algumas dessas
adaptacdes para 0 i2b2 2012 e Clinical TempEval corpora. Todas as shared tasks do
Clinical TempEval sdo baseadas no THYME corpus. Esses corpora sdo a fonte
primaria de pesquisas para extracao de RTs em textos clinicos.

Para o i2b2 2012 corpus, as RTs anotadas foram: Before, After, Overlap,
Simultaneous, Before/Overlap, During, Begun_By e Ended_By (SUN; RUMSHISKY;
UZUNER, 2013b). Para a shared task relacionada, somente trés tipos de relagéo
foram utilizados (Before, Overlap e After). Houve um processo de simplificacdo devido
aos baixos valores de IAA e baixo nUmero de anotac¢des para determinadas relagdes,
ocorrendo a fusdo de determinados tipos (como Simultaneous, Overlap e During em
relagcdes do tipo Overlap) (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013a). Os tipos de relacao
sao detalhados no Quadro 4 (colunas i2b2 TLINK e i2b2 DocTimeRel). As RTs

representadas na cor preta foram usadas durante a shared task (como Before) e as
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em cinza foram fundidas (como During). A diferenca no nimero de anotacdes para
certos tipos de relacdo é mostrada por Sun, Rumshisky e Uzuner (2013b),
exemplificada por 2,7% de anota¢cbes do tipo Ended_By, enquanto 66,6% eram
anotacdes de Overlap e Simultaneous.

No Quadro 4, duas colunas representam as RTs do i2b2 2012, por essas RTs
terem sido separadas em dois tipos distintos: entre meng¢des (EVTs ou ETs) no texto,
chamadas TLINKs (coluna i2b2 TLINK) e entre EVTs e data de sessdes (Sectime),
chamadas DocTimeRel (coluna i2b2 DocTimeRel). Datas de sessdes sao tipos de ETs
relacionados a data de admissédo ou de alta, dependendo de onde o evento estava
localizado no texto; podem ser consideradas um tipo de DCD e, portanto, sao
denominadas DocTimeRel. O corpus utilizado para a shared task do i2b2 2012 foi
composto por 310 sumarios de alta anotados, com média de 86,6 EVTs, 12,4 ETs e
176 TLINKSs por documento. Vale ressaltar o alto numero de marcagdes de TLINKs no
i2b2 2012, devido a DocTimeRel ndo considerar atributos de EVTS, mas, sim, TLINKSs.

Na anotacdo do THYME corpus, cinco tipos diferentes de relacdo foram
usados: Before, Overlap, Begins_On, Ends_On e Contains (STYLER et al., 2014a).
Diferentemente do corpus i2b2 2012, ele foi anotado com o conceito de narrative
container, proposto por Pustejovsky e Stubbs (2011), devido a importancia de um
esquema de anotacdo que resultasse em maxima informacdo anotada, nao
dependendo de modelos muito dificeis de aplicar.

A escolha do uso de narrative containers, segundo Styler et al. (2014a), advém
da dificuldade de captar todas as RTs possiveis e do aumento da discordancia de
quando os anotadores tentam fazé-lo. Ao usar essa opc¢édo, sempre que possivel, as
ETs e EVTs séo conectados a um narrative container (EVT ou ET-ancora), que define
seu intervalo temporal. Varios EVTs e ETs podem ser conectados a mesma ancora,
gue os contém (linha Contains do Quadro 4). EVTs e ETs que estdo no mesmo
narrative container podem ser relacionados, como um unico elemento, com outros
(KHALIFA; VELUPILLAI, MEYSTRE, 2016). A maior vantagem dessa anotacéo é a
reducdo na quantidade de anotagbes necessarias (KHALIFA; VELUPILLAI
MEYSTRE, 2016). Pelo uso da abordagem de narrative containers e pela eliminagao
de relagbes inversas confusas (por exemplo, During e After), o agreement para
anotacdo de RTs melhorou em relacéo as anotagcdes do i2b2 2012 (STYLER et al.,
2014a).
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Nas shared tasks Clinical TempEval 2015, 2016 e 2017, baseadas no THYME
corpus, havia dois tipos de RT. Existem duas colunas no Quadro 4 para representacéo
do Clinical TempEval, pela separacdo em duas extracdes de RTs (assim como no i2b2
2012). As relactes foram: entre mencdes (EVTs ou ETs) no texto, chamadas TLINKs
(coluna Clinical TempEval TLINK); e entre EVTs e DCD (considerada um atributo do
EVT), chamada DocTimeRel (coluna Clinical TempEval DocTimeRel). Cada EVT tinha
uma marcac¢ao de DocTimeRel com um dos seguintes tipos: Before, After, Overlap,
Before/Overlap ou After. Before/Overlap representa que o evento ocorreu no passado
e ainda ocorre durante a DCD, como uma doenca cronica, por exemplo, que existe
antes da criacdo do documento clinico e continua a existir durante sua escrita. Os
TLINKs usados durante as shared tasks do Clinical TempEval (coluna Clinical
TempEval TLINK) foram simplificados para considerar somente relacfes do tipo
Contains. Na verdade, essas relacfes foram mais frequentemente anotadas (66% dos
TLINKs anotados) no corpus THYME, seguidas de Overlap, com 14,6% (STYLER et
al., 2014a).

Em relag&o ao corpus das shared tasks do Clinical TempEval, a edi¢do de 2015
era composta de 440 documentos, com média de 136,05 EVTs, 13,43 ETs e 37,43
TLINKs por documento. A edicdo de 2016 tinha 591 documentos, com média de
133,42 EVTs, 13,30 ETs e 39,33 TLINKSs por documento. A edigdo de 2017 teve como
objetivo a extracao de relacbes entre dominios distintos, com diferentes tipos de texto
para treinamento e teste. Na fase 1 (adaptacdo de dominio ndo supervisionada), a
avaliacéo foi realizada em documentos de cancer de cérebro, sendo fornecidas para
treinamento notas de cancer de colon. Na fase 2 (adaptagdo de dominio
supervisionada), uma pequena por¢cao de documentos anotados de cancer de cérebro
foi fornecida para treinamento. De acordo com Bethard et al. (2017), a shared task foi
muito mais desafiadora que as anteriores (edi¢oes de 2015 e 2016), comprovado pela
gueda dos resultados em comparacao a edicdo de 2016. A edi¢cdo de 2017 continha
769 documentos, com média de 120,83 EVTs, 12,70 ETs e 33,28 TLINKs por

documento.

2.5.4Exemplos de anotagédo temporal

Para exemplificar as diferencas de esquemas de anotacao para dominio geral

e clinico, sao apresentados dois exemplos para discussdo das caracteristicas e
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diferencas. A Figura 14A representa uma RT no padrdo ISO-TimeML de uma frase
simples “Jodo saiu ha 2 dias”, que € composta por um EVT, uma ET e uma RT. Esse
exemplo foi baseado em um dos apresentados por Sauri et al. (2006).

A ET “ha 2 dias” até relacionada a DCD (representando “T0”), mostrada pelo
atributo AnchorTimelD. O termo “ha” s6 faz sentido considerando a data em que o
documento foi escrito (DCD). Como o valor normalizado pela 1ISO 8601 da DCD é
2002-07-10, a ET foi normalizada para 2002-07-8.

Figura 14 — 1ISO-TimeML (A) e Clinical TempEval (B): exemplos de anotagfes de RTS.
@) TLINK: pés-operatério CONTAINS sangramento

EVENT
TYPE=NA
DEGREE = NA
POLARITY = NEGATIVE
MODALITY = ACTUAL
@ DocTimeRel = BEFORE

TIMEX3
CLASS = PREPOSTEXP

0 paciente n3o tinha nenhum sangramento pds-operatério entdo ele
tera alta na sexta-feira

Jodo saiu ha 2 dias

EVENT
class = “OCCURRENCE”

@ TLINK: saiu IS_INCLUDED hi 2 dias

EVENT
TYPE=NA
DEGREE = NA
Type = “Date” POLARITY = POSITIVE
Value = “2002-07-08" MODALITY = ACTUAL
TemporalFunction = “true” DocTimeRel = AFTER
AnchorTimelD = "t0”

TIMEX3
CLASS = DATE

TIMEX3

@ TLINK: sexta-feira CONTAINS alta

(A) 1SO-TimeML (B) Clinical TempEval
Fonte: O autor (2020).

O verbo “saiu” é um EVT da Class Occurence, que inclui todos os EVTs que
nao se enquadram nas demais categorias. Em uma marcagao convencional pelo
TimeML, cada EVT deveria ser conectado a pelo menos uma tag Makelnstance, que
cria a “realizacao” do EVT e foi desenvolvida para resolver casos em que multiplas
instancias estao relacionadas ao mesmo EVT (PUSTEJOVSKY et al., 2005). A tag
Makelnstance seria conectada a ET, neste caso. Para simplificar a explicacéo, a tag
€ ignorada e o EVT é diretamente conectado a ET.

Como “ha 2 dias” se refere a um dia inteiro e “saiu” € um EVT que ocorreu em
algum momento durante esse periodo, equivalente a um dia, pode-se inferir que o
EVT “saiu” esta totalmente contido (relagédo Is_Included) em um “dia inteiro”, que
ocorreu faz dois dias. Em adi¢éo a essas tags, poderia ser marcada uma tag chamada
Signal, que envolve palavras (como antes, depois, enquanto e em) que explicitamente

denotam relagdes (PUSTEJOVSKY et al., 2005). Nessa sentengca, nao existe
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nenhuma tag Signal, mas, em uma sentenga como “Joao saiu 2 dias antes do ataque”,
o0 vocabulo “antes” seria marcado como um Signal. Detalhes adicionais sobre
Makelnstance, Signals e exemplos completos podem ser encontrados em Sauri et al.
(2016) e Pustejovsky et al. (2005).

Com o exemplo anterior, é possivel ver as marcacdes que poderiam ser feitas
em uma frase simples do dominio geral com ISO-TimeML. Para ilustrar as diferengas
entre os dominios, foi adaptado um exemplo do THYME-TimeML (Figura 14B),
mostrado por Bethard et al. (2016).

O THYME-TimeML néo envolve tags como Signals e Makelnstance, pois sao
simplificadas. No corpus THYME, um EVT é qualquer menc¢éo considerada relevante
para a construcdo de uma timeline clinica, o que envolve varios tipos de mencéo,
como problemas médicos, tratamentos (medicamentos e procedimentos) e exames
(diagnostico por imagem ou exames fisico e visual) (STYLER et al., 2014a). Verbos
como “negado”, “alta”, “continuado” e “mostrou” também sdo marcados como EVTs,
mas a anotacdo € menos focada em verbos do que no ISO-TimeML. No exemplo,
tanto “sangramento” quanto “alta” sdo marcados como EVTs.

Para ambos os EVTs (sangramento e alta), o atributo Type € marcado como
NA, devido a ser o valor padrdo. Na pratica, Degree era usado para inferir que algo é
substancial ou ligeiramente verdadeiro (dor leve) (STYLER et al., 2014a). Para ambos
os EVTs, o atributo Degree € marcado como NA. No exemplo, para sangramento, o
atributo Polarity foi marcado como Negative, porque 0 paciente ndo teve nenhum
sangramento, enquanto o evento “alta” foi marcado como Positive, porgue o paciente
teria “alta” na “sexta-feira”. Para ambos, o atributo Modality foi marcado como Actual,
pois representam EVTS que aconteceram no passado ou que irdo acontecer. Se
houvesse a uma mencéo a alta em uma frase, como “possivel alta na sexta-feira”, seu
atributo Modality seria alterado para Hyphothetical. A DocTimeRel €, como antes,
Before para sangramento, porque é inferido pela construcdo textual que o
sangramento (neste, auséncia dele) ocorreu antes da DCD. Para o evento “alta”, a
DocTimeRel foi marcada como After, devido ao uso do futuro simples em uma
construgao de frase em voz passiva.

Na Figura 14B, ha duas ETs: pds-operatdrio e sexta-feira. E notavel que, ao
contrario do ISO-TimeML, ndo ha normalizagao de valor. A mengao “sexta-feira” € um
tipico caso de ET do tipo Date. Como informado, a mengao “pds-operatorio” é

considerada uma ET do tipo Prepostexp.
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Em relagdo aos TLINKs, nesse exemplo, ha duas relagbes marcadas como
Contains. Como o exemplo esta relacionado a marcacéo utilizada para as shared
tasks do Clinical TempEval, a relacdo Contains € o Unico tipo de relacdo entre
mencodes (EVTs ou ETs). Como o pds-operatdrio ndo apresentou sangramento, iSso
indica que o sangramento (auséncia dele) estava totalmente contido no poés-
operatoério. Da mesma forma, pode-se inferir que, como o paciente terd alta na sexta-
feira, alta esta totalmente contida (relacao do tipo Contains) em um dia inteiro, que é
sexta-feira.

O beneficio de extrair tal temporalidade é mostrado na Figura 15. Usando uma
abordagem “simples”, de apenas conectar todos os documentos a sua DCD, nédo se
pode inferir qualquer ordem. Assim, nesse cenario, tanto 0 sangramento quanto a alta
ocorreram ao mesmo tempo, 0 que nao € verdade. Ao adicionar mais informacdes a
anotagdo, com a DocTimeRel, pode-se diferenciar o sangramento, que é um EVT
passado, da alta, que é um EVT futuro. O problema de usar apenas a DocTimeRel é
a vinculacdo aos tipos de relacdo: no Clinical TempEval, existem apenas quatro
categorias de DocTimeRel (Before, After, Before/Overlap e Overlap) em que EVTs
podem ser divididos; além disso, rela¢des do tipo DocTimeRel sdo muito genéricas
para certos estudos de extracdo de RTs, uma vez que categorias como Before (antes
da DCD) sao muito extensas, porque nao se referem a determinado periodo, mas a

algo amplo.

Figura 15 — ISO-TimeML (A) e Clinical TempEval (B): exemplos de anotacdes de RTs.

EVENT TIMELINE CLINICA
POLARITY = NEGATIVE
O paciente nao tinha nenhum sangramento pds-operatdrio _
entdo ele terd alta na sexta-feira 1
SIMPLES =
EVENT
POLARITY = POSITIVE
— T
EVENT
POLARITY = NEGATIVE
DocTimeRel = BEFORE
O paciente ndo tinha nenhum sangramento pés-operatério DocTimeRel ' DocTimeRel
DocTimeRel entdo ele terd alta na sexta-feira BEFORE AFTER

EVENT
POLARITY = POSITIVE
DocTimeRel = AFTER

SANGRAMENTO ‘ | ‘ SANGRAMENTO

TLINK: pés-operatério CONTAINS sangramento

EVENT
POLARITY = NEGATIVE
DocTimeRel = BEFORE

TIMEX3
CLASS = PREPOSTEXP

DocTimeRel DocTimeRel

BEFORE AFTER
DocTimeRel ; 0t . . !
sangramento pos-operatorio . < ]
0 p?uente nzfo tinha nenhumlsan ramento pos-operatorio PGS OPERATORIO | SEXTALFEIRA
+ TLINK entdo ele terd alta na sexta-feira . !
‘ ALTA

EVENT
POLARITY = POSITIVE
DocTimeRel = AFTER

TIMEX3 SANGRAMENTO |
CLASS = DATE |

TLINK: sexta-feira CONTAINS alta

Fonte: O autor (2020). —
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Adicionar TLINKs, como mostrado na Figura 15 (linha DocTimeRel), para
ETs,

representacdo da linha do tempo. Por exemplo, alta, além de pertencer ao amplo

ancorar EVTs a periodos especificos representados por melhora a
periodo After (apos a DCD), que pode ser um dia apos ou dez anos depois, pertence
a um periodo dentro de um unico dia (sexta-feira). Como nem todo EVT ou ET tem
TLINKs associados, o uso de DocTimeRel permite algum tipo de ordenacdo entre

EVTs, mas os TLINKs acabam fornecendo uma representacdo mais detalhada.

2.6 MAPEAMENTO ENTRE O REFERENCIAL TEORICO E oS

ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secdo, sdo apresentados dois quadros (Quadro 5 e Quadro 6) exibindo
0S mapeamentos entre 0s conceitos e suas relacdes com os encaminhamentos
metodologicos, descritos adiante. Nesta tese, os encaminhamentos metodoldgicos
foram divididos em dois capitulos, um deles referente ao processo de anotacdo
(capitulo 0) e outro, a extracdo de RTs (capitulo 0); cada um desses possui seu proprio
quadro.

O Quadro 5 apresenta 0 mapeamento em relacdo ao capitulo 0O, referente a
anotacdo, envolvendo os encaminhamentos metodol6gicos relacionados a criacdo

dos guidelines, pré-processamento e anotacao.

Quadro 5 — Mapeamento entre o referencial tedrico e os encaminhamentos metodolégicos para o
processo de anotacéo.

Referéncias Conceito Contribuicéo Encammhgm.ento
metodoldgico
Estruturacdo do padréo
Pearce et al. (2016), Formato SOAP, usado para Criacéo dos
Cameron e Turtle-Song 50 d ideli
(2002), Lenert (2016) SOAP construcao e t_extos guidelines
' ambulatoriais.
Dalianis (2018), Meystre et | Caracteristicas _f_lnflorma(;oes sobre as Criacédo dos
al. (2008), Leaman, Khare dos textos dificuldades que podem ser guidelines e pré-
' ' > encontradas nos textos
e Lu (2015) clinicos clinicos processamento

Criaco dos Boas praticas na criacdo de Criaco dos

Pustejovsky e Stubbs guidelines um gmde;gseo)(passo a guidelines

(2012), Roberts et al. B -
(2009) Processo de Boas préticas no processo Processo de
anotacio de anotacéo e adjudicagéo anotacao dos
& de textos. textos
Pustejovsky e Stubbs Avaliacéo da Questoes |mp0rtar_1te§ sobre Cr[agqo dos
. ~ o IAA sobre avaliagéo da guidelines e
(2012), Arstein (2017) anotacao ~

anotacéo. processo de




anotacao dos
textos

Styler et al. (2014a), Sun,
Rumshisky e Uzuner
(2013a)

Padrdes de
anotacao de
EVTs

Definigbes-base sobre
anotacdes de EVTs.

Criacéo dos
guidelines

Sauri et al. (2006), Styler et
al. (2014a), Sun,
Rumshisky e Uzuner
(2013a)

Padrdes de
anotacao de
ETs

Definicdes-base sobre
anotacdes de ETs.

Criacéo dos
guidelines

Allen (1983), Sauri et al.
(2006), Styler et al.
(2014a), Sun, Rumshisky e
Uzuner (2013a)

Padrdes de
anotacao de
RTs

Definicées-base sobre
anotacdes de RTs.

Criacéo dos
guidelines

Fonte: O autor (2020).

O Quadro 6 apresenta 0 mapeamento em relacdo ao capitulo O, referente a

extracdo de RTs, envolvendo os encaminhamentos metodoldgicos relacionados.

Quadro 6 — Mapeamento entre o referencial tedrico e os encaminhamentos metodolégicos para o

rocesso de extracdo de RTSs.

Referéncias

Conceito

Contribuicdo

Encaminhamento
metodoldgico

Chollet (2017), Alpaydin
(2014), Marsland (2015)

Aprendizado
de maquina

DefinigBes gerais sobre
aprendizado de maquina.

Extracdo de RTs

Goodfellow, Bengio e
Courville (2016)

Aprendizado
supervisionado

DefinigBes gerais sobre
aprendizado supervisionado.

Extracdo de RTs

Chollet (2017), Zhu e
Goldberg (2009)

Classificacéo

DefinigBes gerais e questdes
especificas da tarefa de
classificacéo.

Extracdo de RTs

Boser, Guyon e Vapnik
(1992), Ben-Hur e Weston
(2010), Cortes e Vapnik

(1995)

SVM

Conceito de SVM, assim
como questdes relevantes
relacionados ao algoritmo.

Extracdo de RTs

Fonte: O autor (2020).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados que
fundamentaram o modelo metodoldgico, como também auxiliaram na sustentacao,
justificativa e problematizacéo. Trata-se de um recorte da reviséo sistematica efetuada
para o projeto, disponivel em sua integra no Apéndice A. O objetivo da revisao foi
apresentar uma revisdo do estado da arte sobre a extracdo de RTs para textos
clinicos, buscando responder a pergunta: qual € a efetividade de aprendizado de
maquina e abordagens baseadas em regras na identificacdo de RTs em textos
clinicos?

Como ja mencionado, as shared tasks referentes a extracdo de RTs, tanto no
dominio geral quanto clinico, focaram na divisdo destas em rela¢des entre mencgdes
(EVTs e ETs) no texto, chamadas TLINKS, e relagbes entre EVTs e a DCD, nomeadas
DocTimeRel. Ambos os tipos de RT sdo abordados neste capitulo, visto que o projeto

Visou a sua extracao.

3.1 METODOLOGIA DE BUSCA

As bases de dados utilizadas durante a revisédo foram: Sistema Online de Busca
e Andlise de Literatura Médica (MEDLINE), Science Direct e ACL Anthology. Os
descritores empregados nas buscas foram: (“temporal relation” OR “temporal
relations” OR “temporal extraction” OR “temporal information” OR “temporal
relationship” OR “temporal relationships” OR “timeline”) AND (“clinical text” OR “clinical
texts” OR “clinical narratives” OR “clinical narrative” OR “clinical reports” OR “clinical
report”).

Na Figura 16, sdo sumarizados o0s passos metodolégicos. Foram identificados
2.092 artigos nas bases de dados e 16 artigos adicionais por leitura de estudos e
busca de rela¢des diretas entre os artigos adicionais e a revisdo. Apos a analise dos
critérios de titulo e resumo, como também de texto completo, foram selecionados 101
artigos, avaliados de acordo com suas abordagens para lidar com a temporalidade e

seus resultados quantitativos.
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Figura 16 — Etapas metodologicas relacionadas a revisao sistematica.

INCLUSION CRITERIA INCLUSION CRITERIA
(- Mengo de trabalhar/lidar com o aspecto A e Deve fornecer dados sobre qual estratégia foi N
temporal no resumo, mesmo que nio seja o utilizada para lidar com a temporalidade;
objetivo principal do artigo; * Deve fornecer informactes sobre qual estratégia
Resultad Pubied ) + Deve trabalhar com dados do dominio clinico; foi utilizada para avaliar os resultados;
esulta ((j}s iml ubivie ! * Deve trabalhar com dados ndo estruturados * Deve ter usado alguma medida para avaliar a
entra 1 (textos). \_ eficdcia da estratégia proposta. y,
. (n=102) ) AN J
s \ : EXCLUSION CRITERIA EXCLUSION CRITERIA
Resu\tados_Sclence Direct + Artigos de revisdo ou atualizacio; ) (" Niofomece informagdes suficientes ou cita quais\
L (n=830) ) « Artigos n3o escritos em Inglés ' conjuntos de dados foram usados no
- N\ / ' experimento;
* Ndo fornece informagdes suficiente e claras
Resultados fCL Anthology sobre as técnicas ou procedimentos utilizados
\ (n=240) ) \_paralidar com a extracdo de relagies temporais. /
(" Resultados adicionais ) : :
obtidos pela leitura dos Resultados apds ; Resultados apds 3 Resultados apos artigos
artinos selecionados & remogdo dos ! andlise do titulo e | completos serem analisados
busfa de relagdo direta duplicados fesumo para elegibilidade
¢ (n =2065) 1 (n=201) 1 (n=101)
\_ n = 16) J 1 |

Fonte: O autor (2020).

3.2 SUMARIZACAO DAS PUBLICACOES

Entre os 101 artigos, houve uma sumarizagdo das abordagens em: (i)
totalmente baseada em regras; (ii) baseada em aprendizado de maquina e hibrida
(aprendizado de maquina e regras); (iii) aprendizado profundo. Cada tipo de RT
(DocTimeRel e TLINK) apresentou essas divisbes. As abordagens, em suas
respectivas divisdes, estdo detalhadas na revisdo sistematica presente no Apéndice
A, contando, inclusive, com uma sumarizacao dos resultados e abordagens, assim
como conclusdes sobre a evolucdo das abordagens ao longo do tempo.

Para sustentar a metodologia da tese, foi feito um recorte dessa reviséo,
trazendo para esta secdo somente as abordagens baseadas em aprendizado de
maquina e hibridas (tanto para TLINK quanto para DocTimeRel), por serem o foco
deste projeto. Na secao 3.3, serdo detalhadas as abordagens para extracdo de

DocTimeRel e, na se¢ao 3.4, de TLINKS.
3.3 DOCTIMEREL

Os artigos que extrairam DocTimeRel com abordagens baseadas em
aprendizado de maguina ou hibridas sdo listados no Quadro 7, que contém
informacdo sobre os autores, o objetivo principal do artigo, a estratégia usada para

extrair a temporalidade e o resultado, que é diretamente relacionado com a coluna
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Sep DocTimeRel (avaliacdo de DocTimeRel separada). Se o artigo tivesse uma

avaliacdo separada, os resultados seriam sobre a extracdo de RTs e, caso contrario,

sobre o objetivo principal do sistema.

Quadro 7 — Artigos relacionados a extragdo de DocTimeRel que usaram abordagens baseadas em
aprendizado de maquina ou hibridas.

(2014a)

- Melhor Sep
Autores Objetivo estratégia Resultados DocTimeRel
Henriksson et al. F1 0.243 para Past e .
(2015) El de EAM 2 clfs RF 0,220 para Future Sim
Mowery et al. Comparacao entre .
(2009) ConText e RIPPER CIf RIPPER Acc 0,971 Sim
Zhu, Yang e Yan | EIT de comunidades .
(2017) de satide on-line 3 clfs SVM F10,535 Sim
Raghavan, Fosler- Investigagéo do
Lussier e Lai trabalho com time CIf CRF F10,84 Sim
(2012a) bins
Raghavan, Fosler- Resolucao de 0 5312%755140/1%10
Lussier e Lai correferéncias (time CIf CRF ' N Sim
(2012b) bins como features) OA, 83;;3 X\,/ABA €
. Identificacdo de EAM ~
Lin et al. (2015) (features temporais) CIf SVM F1 of 0,829 N&o
Torii et al. (2015) | UTHealth 2014 EFR | 21 ¢IfS RIPPER + F10,9185 N&o
votacéo
Grouin, Moriceau
e Zweigenbaum | UTHealth 2014 EFR Clfs OneRule F1 0,857 N&o
(2015)
Estratégia label-
Q.Chenetal | ;1 caith 2014 EFR | powerset + cifs F10,9268 N&o
(2015)
SVM
Goodwin e Markov networks .
Harabagiu (2015) UTHealth 2014 EFR + regras F10,9098 N&o
Corrg‘z"’(‘)cl"s;"t 3l | UTHealth 2014 EFR | CART DT + df F10,917 Néo
Jonnagaddala et ~
al. (2015) UTHealth 2014 EFR | CIf NB + regras F1 0,8302 Néao
3 clfs SVM + df +
Roberts etal. | \yryeain 2014 EFR regras + F10,0277 N0
(2015) refinamento
anotacdo
Cherry et al. . ~
(2013) i2b2 2012 ERT CIf SVM F10,6954 N&o
D S?;g%? Ng i2b2 2012 ERT CIf CRF F10,693 N&o
Tang et al. (2013) i2b2 2012 ERT 2 clfs SVM F1 0,6932 N&o
Xu et al. (2013) i2b2 2012 ERT 2 clfs SVM F1 0,6849 N&ao
. i2b2 2012 ERT e | 2clfs SVM (i2b2) | F1 0,695 (i2b2) e «
Linetal. (20163) | "1 015 ERT | e clf SVM (CTE) 0,807 (CTE) Néo
Nikfarjam,
Emadzadeh e i2b2 2012 ERT CIf SVM + regras F1 0,63 N&o
Gonzalez (2013)
Roberts, Rink e i2b2 2012 ERT | CIf SVM + regras F10,5594 N&o
Harabagiu (2013) 9 '
Stleretal. | 1yME corpus ERT CIf SVM F10,474 Sim
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cardiolégicos

After

_— Melhor Sep
Autores Objetivo estratégia Resultados DocTimeRel
Velupillai et al. .
(2015h) CTE 2015 ERT CIf CRF F10,791 Sim
Fries (2016) CTE 2016 ERT CIf LR + regras F1 0,743 Sim
Khalifa, Velupillai e :
Meystre (2016) CTE 2016 ERT CIf CRF F1 0,844 Sim
Chikka (2016) CTE 2016 ERT CIf CRF F10,714 Sim
Caseli e Morante | ~rp 5416 ERT CIf CRF F10,712 Sim
(2016)
Gro“"}zeoi"e‘;”cea“ CTE 2016 ERT CIf CRF F10,687 Sim
Lee et al. (2016) CTE 2016 ERT Clf SVM F1 0,835 Sim
Tourille et al. CTE 2016 + Cif S;fstslch B)e | F10,87 (CTE) e 0,83 sim
(2017a) MERLOT ERT (MERLOT) (MERLOT)
Tourille et al. )
(2016) CTE 2016 ERT CIf RF F1 0,807 Sim
Cohan, Meurer e .
Goharian (2016) CTE 2016 ERT Clfs LR F10,815 Sim
MacAvaney,
Cohan e Goharian CTE 2017 ERT CIf CRF F10,40 ANSD, 0,50 Sim
ASD
(2017)
Sarath,
Manikandan e CTE 2017 ERT CIf CRF Fl 0’45:‘?[)8[)’ 052 Sim
Niwa (2017)
H“?Z”(?l‘;; al CTE 2017 ERT CIf SVM F1 0,49 ASD Sim
Tourille et al. F1 0,519 UDA, 0,591 :
(2017b) CTE 2017 ERT Clf SVM ASD Sim
Leeuwenberg e Structured .
Moens (2017a) CTE 2016 ERT perceptron + ILP F10,846 Sim
Leeuwenberg e Structured F1 0,49 ANSD, 0,56 .
Moens (2017b) CTE 2017 ERT perceptron + ILP ASD Sim
F1 0,857 Overlap,
Viani etal. (2019) |  ERT de textos CIf SVM 0,834 Before € 0,793 Sim

Fonte: O autor (2020).

Notas: EAM = eventos adversos a medicamentos; El = extracdo de informacédo; RF = random forest;
CRF = conditional random fields; SVM = support vector machine; LR = logistic regression; NB = Naive
Bayes; DT = decision trees; AM = aprendizado de maquina; EIT = extracao de informacgéo temporal;
EFR = extracéo de fatores de risco; ERT = extracdo de relagbes temporais; AD = after discharge; BA =
before admission; OA = on admission; WBA = way before admission; AA = after admission; ANSD =
adaptacdo ndo supervisionada do dominio; ASD = adaptacdo supervisionada do dominio; F1 = F1-
score; clf = tnico classificador; clfs = mais de um classificador; df = default value (valor padréo); CTE =
Clinical TempEval; ILP = Integer Linear Programming.

A maior parte desses artigos é relacionada a shared tasks, evidenciando a falta

de corpora disponiveis para pesquisa. Entre os trabalhos néo referentes a shared

tasks, ressaltam-se: Henriksson et al. (2015), com o uso de um algoritmo Random

Forest (RF) para classificacdo em duas relacbes; Mowery et al. (2009), testando

diversos classificadores em relagdo ao ConText (modelo baseado em regras); Zhu,

Wang e Yan (2017), usando um classificador SVM para cada tipo de relagdo; e
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Raghavan, Fosler-Lussier e Lai (2012a, 2012b), com um modelo baseado em
Conditional Random Fields (CRF) para classificar EVTs em uma de cinco categorias.

Grande parte dos trabalhos recuperados era relacionada as seguintes shared
tasks: i2b2/UTHealth 2014 challenge (STUBBS et al., 2015), i2b2 2012 e Clinical
TempEval 2015, 2016 e 2017. Aquelas associadas ao Clinical TempEval e i2b2 2012
foram extensivamente detalhadas nas secbes anteriores. Em relacdo a shared task
i2b2/UTHealth 2014, houve mencdes a doencas cardiacas, com foco na descoberta
de fatores de risco. Nao existiu avaliacdo separada para DocTimeRel, devido a
temporalidade nao ser seu maior foco. Basicamente, cada fator de risco poderia ser
conectado a uma DCD com uma ou mais relacdes (Before, After e During), a
transformando em uma tarefa de classificacdo multirrétulo, aspecto que a torna
diferente deste projeto, em que cada EVT s6 pode ter um rétulo.

As publicagbes referentes ao i2b2/UTHealth 2014 podem ser sumarizadas
como: Torii et al. (2015), usando classificadores RIPPER e votacado; Grouin, Moriceau
e Zweigenbaum (2015), utilizando um classificador para cada fator de risco, testando
classificadores SVM e OneRule; Goodwin e Harabagiu (2015), empregando Markov
Networks e regras; Cormack et al. (2015), utilizando regras e Decision Trees (DTs);
Jonnagaddala et al. (2015), usando Naive Bayes e regras; Q. Chen et al. (2015),
aplicando uma estratégia baseada em label-powerset e classificadores SVM; e
Roberts et al. (2015), utilizando regras e trés classificadores SVM, um para cada tipo
de relacao.

Uma abordagem popular em trabalhos envolvendo esse corpus foi se basear
no valor padrao da marcacao, ou seja, verificar qual era a marcagcao mais presente no
conjunto de treinamento para aquele fator de risco e 0 marcar automaticamente e/ou
criar regras baseadas nesse aspecto. Roberts et al. (2015) exploraram o impacto de
anotacdes adicionais no conjunto de dados, anotando e testando esses dois
conjuntos. Os resultados foram melhores que a prépria anotagéo original.

Os melhores resultados para corpus i2b2/UTHealth 2014 envolvem Roberts et
al. (2015) e Q. Chen et al. (2015), ambos se baseando em diversos classificadores
SVM, porém os primeiros obtiveram resultados superiores adicionando regras e
refinamento da anotacao.

Como ja mencionado, no corpus i2b2 2012, existe DocTimeRel relacionada a
data de admisséo e a data de alta. A abordagem utilizada por Cherry et al. (2013) e

D’Souza e Ng (2013) consistiu em utilizar um unico classificador para ambas as
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DocTimeRel, SVM e CRF, respectivamente. Tang et al. (2013), Xu et al. (2013) e Lin
et al. (2016a) usaram dois classificadores SVM para cada DocTimeRel, sendo um
relativo a relagbes com a data de admisséao e outro, com a data de alta. O mesmo
modelo desenvolvido por Lin et al. (2016a) foi aplicado para identificacao de toxicidade
hepética devido ao uso de metotrexato em pacientes com artrite reumatoide por Lin
et al. (2015).

Outra abordagem empregada para o i2b2 2012 foi a hibrida, adicionando regras
aos modelos. Nikfarjam, Emadzadeh e Gonzalez (2013) e Roberts, Rink e Harabagiu
(2013) primeiramente usaram regras para conectar os EVTs a uma das DCDs e, em
seguida, classificadores.

Pelo método de avaliacdo do i2b2 2012, ndo é possivel diferenciar TLINKs de
DocTimeRel, dificultando uma avaliacdo real dos resultados. No entanto, de forma
geral, as abordagens propostas por Tang et al. (2013), Lin et al. (2016a), D’Souza e
Ng (2013) e Cherry (2013) tiveram melhores resultados.

Em relacdo ao THYME corpus, houve um trabalho de Styler et al. (2014a) antes
da divulgacdo do corpus concernente ao Clinical TempEval 2015. Foi utilizado o
ClearTK-TimeML (BETHARD, 2013), um dos melhores classificadores para o corpus
TempEval 2013, sendo evidenciada a questdo de que a natureza do dominio clinico
impactou negativamente nos resultados.

Entre os trabalhos relacionados ao Clinical TempEval (2015, 2016 e 2017), a
maioria dos testes foi baseada somente em aprendizado de maquina, Unica excec¢ao
foi Fries (2016), combinando Logistic Regression (LR) e regras.

A abordagem mais popular foi a utilizagdo de um classificador SVM ou um
classificador CRF. Nesse contexto, CRF foi empregado pelos autores: Velupillai et al.
(2015b), Khalifa, Velupillai e Meystre (2016), Chikka (2016), Casseli e Morante (2016),
Grouin e Moriceau (2016), MacAvaney, Cohan e Goharian (2017) e Sarath,
Manikandan e Niwa (2017). J& SVM foi usado pelos autores: Lin et al. (2016a), Lee et
al. (2016), Tourille et al. (2017a, 2017b) e Huang et al. (2017).

Diferentemente das abordagens anteriores, Tourille et al. (2016) usaram um
classificador RF e Cohan, Meurer e Goharian (2016), um classificador LR para cada
tipo de relagcéo. As publicacdes de Leeuwenberg e Moens (2017a, 2017b) tiveram foco
em aprendizado de maquina estruturado, classificando juntamente DocTimeRel e
TLINKs com um modelo baseado em Structured Perceptron e Integer Linear

Programming (ILP).
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Com corpus similar ao THYME, a publicacdo de Viani et al. (2019) trabalhou
com textos cardiologicos em italiano usando os mesmos tipos de DocTimeRel. Para
classificacéo, foi usado um classificador SVM.

Para o THYME corpus, as melhores abordagens foram baseadas em um Unico
classificador, tanto SVM quanto CRF. A diferenca residiu na engenharia de features.
A abordagem baseada em Structured Perceptron e ILP de Leeuwenberg e Moens

(2017a, 2017b) também esteve entre os melhores resultados.

3.3.1Conclusdes DocTimeRel

Dependendo do objetivo da aplicacao, conectar o evento a sua DCD ja pode
fornecer informagé&o temporal suficiente, com uma representagdo mais detalhada da
relacdo em categorias predefinidas aumentando a dificuldade de extracao.

Existe um trade-off entre adicionar mais categorias, trazendo uma
temporalidade mais especifica, e a dificuldade da extracdo. Por exemplo, melhores
resultados foram obtidos por Henriksson et al. (2015) com duas categorias (Before e
After) em comparacdo ao THYME corpus, que tem quatro categorias (Before,
Before/Overlap, Overlap e After). Outra questdo importante de comentar é que
categorias como Before e Before/Overlap sdo mais dificeis de classificar devido ao
fato de o classificador precisar diferenciar EVTs passados daqueles que também sao
do passado, porém continuaram ocorrendo até o momento da consulta. Em certos
casos, essa diferenciacdo pode ser altamente dependente da interpretacdo e do
contexto. Por isso, a classificacdo de DocTimeRel no THYME foi mais complexa que
no trabalho de Henriksson et al. (2015).

No geral, os melhores resultados estiverem relacionados ao uso de
aprendizado de maquina ou modelos hibridos baseados em SVM e CRF, com
excecdo de Leeuwenberg e Moens (2017a, 2017b). O conjunto de features utilizadas
por essas abordagens envolveu aquelas relacionadas a informacdes dos tokens,
como n-gramas, e features sintaticas, como Part-Of-Speech Tagging (POS), tanto em
relacdo aos EVTs quanto ao contexto. Além disso, informacdes sobre verbos ao redor,
como POS, sobre os atributos dos EVTs, se¢des do documento e ETs proximas foram
efetivas. Alguns autores também se fundamentaram em features semanticas
baseadas em dicionarios, com destaque para a Unified Medical Language System
(UMLS) (BODENREIDER, 2004).
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Os artigos que extrairam TLINKs com abordagens baseadas em aprendizado

de maquina ou hibridas séo listados no Quadro 8, que contém informacdes sobre os

autores, o objetivo principal do artigo, a estratégia usada para extrair a temporalidade

e o resultado, que é diretamente relacionado com a coluna Sep TLINK (avaliacdo de

TLINK separada). Se o artigo tivesse uma avaliacdo separada, os resultados seriam

sobre a extracao de RTs e, caso contrario, sobre o objetivo principal do sistema.

Quadro 8 — Artigos relacionados a extragcdo de TLINKs que usaram abordagens baseadas em
aprendizado de méquina ou hibridas.

conflito, SD: regras

Selecéo de Se
Autores Objetivo Melhor estratégia pares Resultados P
. TLINK
candidatos
Extracéo de
Luo etal. (2011) |  'esticdes de CIf CRF : F10,7981 | N&o
critérios de
elegibilidade
Ordenamento
Bramsen et al. temporal por BoosTexter - Acc 0,783 Sim
(20064a)
segmentos
Bramsen et al. (t)erg]enoa;r;”:er:)t? BoosTexter + i Acc 0.84 sim
(2006b) P P Perceptron + ILP '
segmentos
Raghavan et al. Alinhamento de :
(2014) eventos Clf ME - F10,673 Sim
Acc 0,8216
Raghavan, Ordenamento de |~ o/ (pairwise), (ranking), .
Fosler-Lussier, e | eventos (pairwise e clf SVM (ranking) - 07133 Sim
Lai (2012c) ranking) g L3
(pairwise)
Ché”(?l‘;; a1 i2b22012 ERT | 2 cifs ME + regras Regras F10,5628 | Nao
Grouin et al. . Produto =
(2013) i2b2 2012 ERT 9 clfs + regras cruzado F10,6231 Nao
Roberts, Rink e
Harabagiu i2b2 2012 ERT 2 clfs SVM Regras F10,5594 | Néao
(2013)
Moharasan e Ho . SD: clf NB, MS: 2 =
(2019) i2b2 2012 ERT clfs NB Regras F10,671 Nao
Cherry et al. . MS: 2 clfs ME, SD: 1 | MS: TPP, SD: ~
(2013) i2b2 2012 ERT clf ME + regras regras F10,6954 | Nao
MS: 2 clfs SVM, SD:
’ F1 0,695
) i2b2 2012 e CTE | 2CISSYM*regras | o 1pp gp. | (i2b2), «
Lin et al. (2016a) (SD somente no N&o
2015 ERT . . regras 0,321
i2b2 2012). CSL; (CTE)
expanséo CT
Xuetal (2013) | i2b2 2012 ERT | MS+3Clfs SVM, SD:| MS: TPP, SD: | o4 (3 6849 | N0
3clf SVM regras
Sohn et al. i2b2 2012 ERT CIf SVM + regras | Mo TPP.SDU |0 0537 | Nao
(2013) regras
Chena et al MS: clf ME +
(2(?13) : i2b2 2012 ERT resolucéo de MS: regras F10,43 | N&o
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Selecdo de Se
Autores Objetivo Melhor estratégia pares Resultados b
. TLINK
candidatos
Nikfarjam, MS: 2 clfs SVM + MS: TPP
Emadzadeh e i2b2 2012 ERT grafo temporal, SD: .rafo ' F10,63 N&o
Gonzalez (2013) regras 9
. MS: 2 clfs SVM, CS: | MS: regras, ~
Tang et al. (203) i2b2 2012 ERT 2 clfs SYM SD: regras F10,6932 | Néo
, Baseado em
D'SouzaeNg | 51 g9 prr | BaS€@doem Tanget| “rop o0 | F10,693 | Nao
(2013) al. (2013) + regras
(2013)
Baseado em
D’Souza e Ng . Baseado em Tang et ~
(2014a) i2b2 2012 ERT al. (2013) + regras Tang et al. F1 0,702 Nao
(2013)
Reanotacéo do
i2b2 2012 para Clfs SVM + regras + i F10,6377 =
Lee et al. (2018) relagdes diretas CSL MS: TPP (NTC) Nao
(ERT)
Anotacédo de D'Souza e N
D’Souza e Ng relacdes em SD (2013) D’Souz?a e D’Souza e Ng F10,341 N0
(2014b) faltantes no i2b2 N ’(201 42) (2013, 2014) (NTC)
2012 (ERT) 9
Miller et al. THYME corpus . F10,737 .
(2013) ERT Clf SVM MS: TPP (NTC) Sim
. THYME corpus ) F1 0,708 .
Lin et al. (2014) ERT Clf SVM MS: TPP (NTC) Sim
Styler et al. THYME corpus ) F1 0,204 .
(2014a) ERT 2 clfs SVM MS: TPP (NTC) Sim
Velupillai etal. -\ ~rp o615 pRT CIf CRF + regras Regras F10,181 | Sim
(2015b)
Khalifa, . . . .
Velupillai e CTE 2016 ERT | MS: éill‘;‘: 2\\% Sb: MS'rZPrZéSD' F10,511 | Sim
Meystre (2016) 9
Caselli e CTE 2016 ERT MS: 2 clfs CRF MS: TPP F10,453 | Sim
Morante (2016) ) ' '
Barros etal. | 1 5016 ERT Clfs 4 CRF MS:TPP, SD | k10,264 | sim
(2016) regras
. F10,53
Tourille et al. CTE 2016 + WS: clf SVM. 3- ' .
MS: TPP (CTE), 0,65 | Sim
(2017a) MERLOT ERT classes (MERLOT)
. MS: clf SVM, SD: clf . .
Tourille et al. CTE 2016 ERT SVM. Regras: 3- | M5 TPP.TPPI 21 0538 | sim
(2016) regras
classes
Lin et al. (2016b)| CTE 2016 ERT MS: 2 clfs SVM. MS: APP F10,594 | Sim
Expansao CT
MS: TPP +
MS: 2 clfs SVM, CS: | filtragem de .
Lee et al. (2016) CTE 2016 ERT 4 clfs SYM. CSL pares, SD: F1 0,573 Sim
regras
Chikka (2016) CTE 2016 ERT CIf CRF - F1 0,313 Sim
Leeuwenberg e MS: TPP +
9 CTE 2016 ERT 2 clfs SVM restricdes, SD: | F10,551 | Sim
Moens (2016)
regras
Leeuwenberg e Structured TPP janela .
Moens (2017a) CTE 2016 ERT Perceptron + ILP | token + regras F10,608 Sim
Sarath, MS: il?gsggb;es de MS:N;I'F:Zé SD: F10.23
Manikandan e CTE 2017 ERT e _regras. ANSD, 0,15| Sim
. ensembles de clfs. Filtragem de
Niwa (2017) ; ASD
CSL pares; regras
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Selecdo de Se
Autores Objetivo Melhor estratégia pares Resultados b
. TLINK
candidatos
MacAvaney, F10,34
Cohan e CTE 2017 ERT MS: clf XGBoost MS: TPP ANSD, 0,25| Sim
Goharian (2017) ASD
Leeuwenberg e CTE 2017 ERT Structured TPP em janela Al\'lzslg’%z% Si
Moens (2017b) Perceptron + ILP token AS’D ' m
H“?Z”(?l% al. CTE 2017 ERT WS: 2 clfs SVM MS: TPP Fig'gG Sim

Fonte: O autor (2020).

Notas: CRF = conditional random fields; SVM = support vector machine; ME = maximum entropy; NB =
Naive Bayes; ERT = extracdo de relacdes temporais; ANSD = adaptacdo ndo supervisionada do
dominio; ASD = adaptacao supervisionada do dominio; F1 = F1-score; clf = Unico classificador; clfs =
mais de um classificador; CTE = Clinical TempEval; ILP = Integer Linear Programming; MS = TLINK
em mesma sentenca; SD = TLINK em sentenca distinta; TPP =todos os possiveis pares; CT = conjunto
de treinamento; 3-classes = transformar em um problema de classificacdo de trés classes; Acc =
Accuracy; CSL = cost-sensitive learning.

A maior parte desses artigos € relacionada a corpora disponibilizados por meio
de shared tasks, evidenciando a falta de corpora disponiveis para pesquisa. Entre os
trabalhos né&o referentes a shared tasks, ressaltam-se: Luo et al. (2011), com foco na
extracao de restricdes de elegibilidade com CRF; Bramsen et al. (2006a, 2006b), com
0 objetivo de identificacdo de pares de segmentos temporais; Raghavan et al. (2014),
com foco no alinhamento dos EVTs; e Raghavan, Fusler e Lai (2012c), com foco em
ranking e classificacéo de pares de EVTs com SVM.

Os resultados para o i2b2 2012 foram sumarizados de acordo com trés
aspectos: técnica para selecdo de pares candidatos, abordagem para extracdo de
TLINKs em mesma sentenca (pares de menc¢des na mesma sentenca) e TLINKs em
sentencas distintas (pares de mencdes em sentencas diferentes, os quais tém grande
impacto nos resultados da extracdo temporal). Como qualquer EVT ou ET pode gerar
pares candidatos ao treinar um classificador, isso cria um alto nimero de exemplos
negativos no conjunto de treinamento. A maioria dos autores diferenciou claramente
as abordagens usadas para geracdo de pares para TLINKS em mesma sentenca e
em sentencas distintas, o que melhorou os resultados.

Para TLINKs em mesma sentenca, Cherry et al. (2013), Lin et al. (2016a), Xu
et al. (2013) e Sohn et al. (2013) consideraram todos 0s possiveis pares na sentenca.
Adicionalmente, Lin et al. (2016a) utilizaram cost-sensitive learning para reduzir a
guestdo do desbalanceamento, além de uma técnica de expansdo do conjunto de
treinamento baseada em UMLS. Cheng et al. (2013) optaram por regras e Nikfarjam,

Emadzadeh e Gonzalez (2013), por uma abordagem baseada em grafos. Tang et al.
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(2013) consideraram todos 0s possiveis pares consecutivos de menc¢des dentro uma
sentenca, assim como pares que apresentavam uma relacéo de dependéncia. Essa
heuristica foi utilizada como base nos trabalhos de D’Souza e Ng (2013, 2014a).

Para TLINKs em sentencas distintas, Tang et al. (2013) e Cherry et al. (2013)
focaram em TLINKs entre EVTs durante a criacdo de pares candidatos. Tang et al.
(2013) consideraram todos o0s possiveis pares entre os primeiros e os Ultimos EVTs
em ambas as sentencas (sentencas consecutivas), adicionando heuristicas baseadas
nos atributos dos EVTs e sintaxe para buscar casos de correferéncia. A mesma
heuristica foi usada como base nos trabalhos de D’Souza e Ng (2013, 2014a). Lin et
al. (2016a) empregaram a abordagem de considerar somente pares entre 0s primeiros
e os Ultimos EVTs em ambas as sentencas, anteriormente proposta por Tang et al.
(2013). Cherry et al. (2013) criaram todos os possiveis pares de EVTs usando uma
janela de cinco sentencas adjacentes, restringindo a EVTs de mesmos atributos. J&
Xu et al. (2013) consideraram todos 0s pares em sentencas adjacentes.

De acordo com os resultados obtidos, nota-se que métodos para criacao de
pares candidatos para TLINKsS em mesma sentenca que consideraram todos 0s
possiveis pares de mencdes, como Cherry et al. (2013), Lin et al. (2016a) e Xu et al.
(2013), ou que definiram heuristicas especificas, como Tang et al. (2013), D’Souza e
Ng (2013, 2014a), obtiveram melhores resultados. Para TLINKs em sentencas
distintas, os melhores resultados foram obtidos por Tang et al. (2013), Cherry et al.
(2013) e D’Souza e Ng (2013, 2014a), devido ao foco em definir heuristicas para
selecionar somente certos tipos de TLINK entre EVTSs, e pelas heuristicas propostas
por Lin et al. (2016a) e Xu et al. (2013).

Em relacdo as abordagens utilizadas para extrair TLINKs, alguns autores
empregaram a mesma para extracdo de TLINKs entre mencfes em mesma sentenca
e em sentencas distintas, a saber: Roberts et al. (2013), utilizando SVM; Grouin et al.
(2013), separando a extragdo em 57 situacdes e desenvolvendo classificadores para
nove; Chang et al. (2013), usando uma abordagem hibrida priorizando as regras; e
Sohn et al. (2013), utilizando uma abordagem hibrida, com SVM e regras.

A maioria dos autores diferenciou entre TLINKsS em mesma sentenca e em
diferentes sentencas. Para TLINKs em mesma sentenca, Cherry et al. (2013), Tang et
al. (2013), Xu et al. (2013), Lin et al. (2016a) e D’Souza e Ng (2013, 2014a)
empregaram um classificador para TLINKs entre EVTs e outro classificador para

TLINKs entre EVTs e ETs. D’Souza e Ng (2013, 2014a) primeiramente usaram regras
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e, se nao foram efetivas, recorreram aos classificadores. Tang et al. (2013), Lin et al.
(2016a), D’Souza e Ng (2013, 2014a) e Xu et al. (2013) aplicaram classificadores SVM
para ambos os TLINKs. Xu et al. (2013) adicionalmente utilizaram um classificador
SVM para TLINKs entre ETs.

Para TLINKs em sentencas distintas, Tang et al. (2013), Xu et al. (2013), Lin et
al. (2016a) e D’Souza e Ng (2013, 2014a) utilizaram um classificador SVM para EVTs
em sentencas consecutivas e outro classificador SVM para EVTs que eram
correferéncias. J& Cherry et al. (2013) treinaram um modelo para TLINK entre EVTs
do tipo Overlap e usaram regras para relacdes do tipo Before e After. Xu et al. (2013)
adicionalmente empregaram um classificador SVM para TLINKs entre ETs.

Para TLINKs em mesma sentenca, os melhores resultados foram de Tang et
al. (2013), Cherry et al. (2013), Xu et al. (2013), Lin et al. (2016a) e D’Souza e Ng
(2013, 2014a), com a caracteristica principal do comum uso de um classificador para
TLINKs entre EVTs e outro classificador para TLINKs entre EVTs e ETs. Todos, com
excecdo de Cherry et al. (2013), utilizaram SVM.

Para TLINKs em sentencas distintas, classificadores especializados também
obtiveram os melhores resultados. As abordagens de Tang et al. (2013), Lin et al.
(2016a), Cherry et al. (2013) e D’'Souza e Ng (2013, 2014a) foram efetivas para esse
tipo. Lin et al. (2016a), Cherry et al. (2013) e D'Souza e Ng (2013, 2014a)
adicionalmente consideraram regras.

Em estudo que teve como foco reanotar certos TLINKs, Lee et al. (2018)
reanotaram corpus i2b2 2012 para considerar somente relacfes diretas, extraindo
TLINKs entre EVTs e ETs, com o uso de cost-sensitive learning, SVM e regras. Os
autores testaram sua abordagem em comparac¢éo a de Tang et al. (2013) no corpus
refeito, atingindo melhores resultados.

O estudo de D’Souza e Ng (2014b) teve foco na anotacdo de TLINKSs faltantes
entre mencdes em diferentes sentencas no corpus i2b2 2012. Utilizou a mesma
abordagem de D’Souza e Ng (2013, 2014a), atingindo resultados melhores com o
corpus expandido do que com o original.

Entre os artigos para extracao de TLINKs, a maioria envolveu o THYME corpus.
Alguns estudos, como de Miller et al. (2013), Lin et al. (2014) e Styler et al. (2014a),
extrairam informacfes de uma pequena parte do THYME corpus em periodos
anteriores a disponibilizacdo dele em shared tasks. Miller et al. (2013), Lin et al. (2014)
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e Styler et al. (2014a) desenvolveram abordagens para TLINKs em mesma sentenca
com SVM, com os dois primeiros estudos utilizando tree kernels.

Em relacdo ao corpus usado para o Clinical TempEval 2015, houve baixo
namero de participantes, devido ao longo processo de autorizacdo. Somente dois
artigos, de Velupillai et al. (2015b) e Lin et al. (2016a), estdo relacionados a ele.
Velupillai et al. (2015b) consideraram pares entre menc¢bes, desenvolvendo
heuristicas para limitar a quantidade de pares com base na distancia de sentenca e
proximidade. Utilizaram CRF e regras para extragdo de TLINKs. J& Lin et al. (2016a)
restringiram-se a TLINKs em mesma sentenca, considerando todos os possiveis
pares, usando um classificador SVM para TLINKs em mesma sentenca e outro
classificador SVM para TLINKs em sentencas distintas. Adicionalmente, aplicaram
cost-sensitive learning e realizaram uma expanséo do conjunto de treinamento por
meio de UMLS. As abordagens propostas por Lin et al. (2016a) tiveram melhor
resultado. Questbes como reduzir a quantidade de pares candidatos, mesmo pelo
descarte de TLINKs em sentencas distintas, e abordagens de aprendizado de
maquina especificas para TLINKs entre EVTs e TLINKs entre EVTs e ETs melhoraram
o resultado (como ja visto durante a revisdo dos artigos relacionados ao i2b2 2012).

As publicagbes sobre Clinical TempEval 2016 serdo sumarizadas de acordo
com trés aspectos: técnica para selecdo de pares candidatos, abordagem para
extracdo de TLINKs em mesma sentenca e abordagem para extracdo de TLINKs em
sentencas distintas.

Para selecdo de pares candidatos em TLINKs em mesma sentenca, a
estratégia mais comum foi considerar todos 0s possiveis pares entre mencdes,
utilizada por: Khalifa, Velupillai e Meystre (2016), Caselli e Morante (2016), Barros et
al. (2016), Tourille et al. (2016, 2017a) e Lin et al. (2016b). Lee et al. (2016) também
consideram todos os possiveis pares, porém filtraram aqueles “ndao provaveis” de
possuir TLINKs, com base em regras criadas a partir de observacbes no THYME
corpus. As regras removiam um par se as mencdes nao estivessem na mesma
sentencga, se a DocTimeRel de um EVT fosse Before enquanto do outro fosse After
ou se um EVT fosse hipotético e outro, factual. Leeuwenberg e Moens (2016) também
consideraram todos os possiveis, porém adicionaram restricdes baseadas em novas
linhas. Essa questao se torna interessante para esta tese, uma vez que em diversos

casos existe a separacao de sentengas por quebras de linha.
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Para selecdo de pares candidatos em TLINKs em sentengas distintas, a
estratégia mais comum foi restringir a TLINKs em mesma sentenca, descartando
todos os possiveis pares envolvendo elementos em sentencas diferentes. Como
observado por Tourille et al. (2016), aproximadamente 76% dos exemplos positivos
de TLINKs ocorreram na mesma sentenga no conjunto de treinamento. Os autores
gue focaram somente em extracdo de TLINKs em mesma sentencga foram: Caselli e
Morante (2016), Tourille et al. (2017a) e Lin et al. (2016b).

Diversos autores consideraram TLINKs em sentencas distintas pela criacéo de
heuristicas para desenvolvimento de pares candidatos. Barros et al. (2016)
consideraram apenas pares em até uma sentenca adjacente, enquanto Tourille et al.
(2016), até trés sentencas adjacentes (cobrindo 89% dos exemplos positivos do
conjunto de treinamento). Lee et al. (2016) também restringiram a sentencas
adjacentes, porém adicionaram heuristicas especificas para omitir pares a mais de
duas sentengas adjacentes. Khalifa, Velupillai e Meystre (2016) restringiram a
sentencas adjacentes, adicionando heuristicas para criar pares entre as primeiras e
as Ultimas mencdes das sentencas. Leeuwenberg e Moens (2016) somente
consideraram pares em mesma linha e adicionaram heuristicas baseadas em virgulas
e pontos para considerar mais pares.

Leeuwenberg e Moens (2017a) desenvolveram uma abordagem agnéstica a
sentencas, restringindo pares candidatos a pares que ocorriam em uma janela de 30
tokens e em mesmo paragrafo.

Uma abordagem popular para lidar com o desbalanceamento foi trabalhar o
problema de classificacdo de duas classes (Contains e No Relation) em um problema
de classificacédo de trés classes (Contains, No Relation e Is_Contained) pela adicéo
da classe Is_Contained, indicando que uma mencao estava contida em outra. Todos
0s possiveis pares foram gerados da esquerda para a direita e, quando necessario, a
relacdo Contains foi trocada para Is_Contained. Essa abordagem foi utilizada por
Tourille et al. (2016, 2017a). Sua vantagem foi cortar o nimero de pares candidatos
pela metade ao custo da adigdo de uma classe. O método foi, inclusive, amplamente
utilizado para abordagens baseadas em aprendizado profundo.

Em relacéo as abordagens para extracéo de TLINKS, diversos estudos criaram
abordagens para extracdo de TLINKs entre mencdes em mesma sentenga e em
sentencas distintas. Para TLINKs em mesma sentenca, Khalifa, Velupillai e Meystre
(2016) e Lee et al. (2016) usaram um classificador SVM para TLINKs entre EVTs e
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outro classificador SVM para TLINKs entre EVTs e ETs. Khalifa, Velupillai e Meystre
(2016) também utilizaram outros dois classificadores SVM, para TLINKs em sentencas
distintas. Lee et al. (2016) adicionaram classificadores mais especificos para TLINKs
em sentencas distintas, com um classificador SVM para TLINKs entre EVTs e outro
para TLINKs entre EVTs e ETs envolvendo mencdes a até duas sentencas
adjacentes, além de outros dois classificadores SVM (um para TLINKs entre EVTs e
outro para TLINKs entre EVTs e ETs) para TLINKs mais distantes que duas sentencas
adjacentes. Também empregaram cost-sensitive learning para reduzir o efeito do
desbalanceamento. O uso dos classificadores especializados para TLINKs a mais de
duas sentencas adjacentes foi o componente de melhor resultado na abordagem de
Lee et al. (2016), devido a abordagem para selecao de pares candidatos restringir os
pares somente aqueles que “provavelmente” teriam uma relagdo. Tourille et al. (2016)
utilizaram um classificador SVM para TLINKsS em mesma sentenca e outro para
TLINKs em sentencas distintas, considerando regras para alguns casos em
especifico.

Sobre trabalhos que desenvolveram abordagens para TLINKs na sentenca
(ndo focaram em TLINKs em sentencas distintas), envolveram: Caselli e Morante
(2016), que utilizaram dois classificadores SVM, um para TLINKs entre EVTs e outro
para TLINKs entre EVTs e ETs; Tourille et al. (2017a), com um classificador SVM para
extracdo de TLINKs em mesma sentenca, com o objetivo de comparar métodos de
extracdo em idiomas distintos (comparagéo com o corpus francés MERLOT); Lin et al.
(2016b), com o uso de dois classificadores SVM, um para TLINKs entre EVTSs e outro
para TLINKs entre EVTs e ETs.

Diversas abordagens usaram o mesmo sistema para classificar tanto TLINKs
em mesma sentenca quanto em sentencas distintas, a saber: Chikka (2016), com um
classificador CRF; Barros et al. (2016), usando dois classificadores CRF (um para
TLINKs entre EVTs e outro para TLINKs entre EVTs e ETs); Leeuwenberg e Moens
(2016), empregando o sistema temporal disponivel do cTAKES (LIN et al., 2016a),
com adicdo de novas features; Leeuwenberg e Moens (2017a), classificando TLINKs
e DocTimeRel juntamente, com um modelo baseado em Structured Perceptron e ILP.

Entre as abordagens baseadas em aprendizado de maquina, os melhores
resultados para o corpus Clinical TempEval 2016 foram de Leeuwenberg e Moens
(2017a), seguidos de Lee et al. (2016). Ressalta-se que as abordagens propostas por

Lee et al. (2016), de utilizar diversos classificadores especializados, definir heuristicas
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para reduzir a quantidade de pares e utilizar cost-sensitive learning, ja vinham sendo
consideradas efetivas desde a analise prévia dos resultados envolvendo o corpus i2b2
2012.

Para o corpus Clinical TempEval 2017, os artigos serdo sumarizados de acordo
com trés aspectos: técnica para selecdo de pares candidatos, abordagem para
extracdo de TLINKs em mesma sentencga e abordagem para extragéo de TLINKs em
sentencas distintas.

Para selecéo de pares entre TLINKs em mesma sentenca, a abordagem mais
comum foi considerar todos os possiveis pares, como Sarath, Manikandan e Niwa
(2017), MacAvaney, Cohan e Goharian (2017) e Huang et al. (2017). J& para selecao
de pares candidatos em sentencas distintas, alguns autores restringiram-se a TLINKs
entre elementos em mesma sentenca, descartando TLINKs entre elementos em
sentencas distintas. Essa abordagem foi usada por MacAvaney, Cohan e Goharian
(2017) e Huang et al. (2017). Sarath, Manikandan e Niwa (2017) consideraram TLINKs
em sentencas distintas, com pares em até duas janelas adjacentes.

A abordagem aplicada por Leeuwenberg e Moens (2017b) foi baseada em
Leeuwenberg e Moens (2017a), envolvendo todos os pares possiveis em uma janela
de 30 tokens, com as mencbes ocorrendo no mesmo paragrafo. Ainda, algumas
abordagens adicionais foram utilizadas para reduzir o desbalanceamento no
treinamento. Sarath, Manikandan e Niwa (2017) se basearam nas heuristicas
propostas por Lee et al. (2016) e Khalifa, Velupillai e Meystre (2016), além de utilizar
cost-sensitive learning.

As abordagens utilizadas para extracdo de TLINKs entre elementos em mesma
sentenca envolveram: Sarath, Manikandan e Niwa (2017), usando ensembles de
classificadores (um para TLINKs entre EVTs e outro para TLINKs entre EVTs e ETS);
MacAvaney, Cohan e Goharian (2017), utilizando um classificador XGBoost; e Huang
et al. (2017), empregando dois classificadores SVM (um para TLINKs entre eventos e
outro para TLINKs entre EVTs e ETs). Sarath, Manikandan e Niwa (2017) também
usaram ensembles de classificadores (um para TLINKs entre EVTs e outro para
TLINKs entre EVTs e ETs) para TLINKs em sentencgas distintas.

Leeuwenberg e Moens (2017b) classificaram de maneira conjunta tanto TLINKs
em mesma sentenca quanto em sentencas distintas, por meio de um modelo baseado

em Structured Perceptron, fundamentado em Leeuwenberg e Moens (2017a).
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Entre as abordagens baseadas em aprendizado de maquina ou hibridas, os
melhores resultados foram obtidos por MacAvaney, Cohan e Goharian (2017) e

Leeuwenberg e Moens (2017Db).

3.4.1Conclusdes TLINK

A maioria das publicacbes relacionadas a TLINKs envolveu corpora
disponibilizados por shared tasks, o que se deve primariamente a dificuldade de
desenvolver corpora com anotacdes de TLINKs. Para anotar TLINKs, é necessario ter
camadas de EVTs e ETs previamente anotadas, o que adiciona dois hovos processos
de anotacdo, compostos de rounds de refinamento do guideline, treinamento do
anotador, propria anotacdo dos textos e adjudicacdo. Além disso, a anotacao de
TLINKs é complexa, como mostrado pelo baixo IAA da anotacdo de TLINKs em
relacéo as anotacfes de EVTs e ETs nos corpora relacionados ao 2i2b 2012 e Clinical
TempEval shared tasks.

Para o corpus i2b2 2012, as melhores abordagens relacionadas a aprendizado
de maquina sdo representadas por Tang et al. (2013), D’'Souza e Ng (2013, 2014a),
Cherry et al. (2013), Xu et al. (2013) e Lin et al. (2016a). Além do aprendizado de
maquina, alguns utilizaram regras. Atingir o melhor resultado para esse corpus
envolvia criar diversos classificadores especializados para TLINKs em mesma
sentenca e em sentengas distintas. Para TLINKs em sentencas distintas, resultados
superiores foram obtidos pelo uso de heuristicas para reduzir a quantidade de pares
candidatos.

De forma similar, os melhores resultados envolvendo trabalhos referentes ao
THYME corpus, sem considerar aprendizado profundo, envolveram diferentes
classificadores para TLINKs em mesma sentenca e em sentencas distintas, além de
diferenciacdo entre TLINKs entre EVTs e TLINKs entre EVTs e EVTs. Essas
abordagens foram utilizadas por Lin et al. (2016a, 2016b) e Lee et al. (2016). Além

disso, Lin et al. (2016a) e Lee et al. (2016) aplicaram cost-sensitive learning.
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4 ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS — PROCESSO DE ANOTACAO

Os encaminhamentos metodologicos foram divididos em dois capitulos: (i)
processo de anotacdo (este capitulo); (ii) processo de extracdo de RTs (capitulo 0).
Isso ocorreu devido as caracteristicas desta tese, tendo diversos processos de
anotacao, além de variados componentes especificos para extracdo de RTs, sendo,
assim, oportuno separar essas questdes. Primeiramente, € caracterizada a pesquisa,
seguida de uma explicacdo geral de todas as etapas da tese, para entdo serem
detalhadas as etapas referentes ao processo de anotacao.

Esta pesquisa pode ser caracterizada como de desenvolvimento tecnoldgico,
tendo natureza aplicada, por objetivar produzir conhecimentos para aplicacéo pratica,
dirigida a solucdo de problemas especificos (SILVA, 2004). Sua abordagem é
quantitativa, devido a avaliacdo dos resultados, sendo comparada mediante técnicas
estatisticas, pela observacdo sistematica dos resultados (KAUARK; MANHAES;
MEDEIRQOS, 2010).

Os objetivos cientificos podem ser classificados como exploratérios, visando a
uma maior familiaridade com o problema, tornando-o explicito, ou a construcdo de
hipéteses (GIL, 2002). Pode também ser classificada como uma pesquisa descritiva,
expondo caracteristicas de determinado fenbmeno e estabelecendo correlacdes entre
variaveis e definindo sua natureza. Os procedimentos adotados sdo bibliograficos e
experimentais. Os primeiros sdo baseados em artigos publicados, livros editados,
dissertacbes e teses apresentadas, enquanto os segundos sdo utilizados para
determinar o resultado da extracdo de RTs, selecionando varidveis capazes de
influencia-las (SILVA, 2004).

Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa da Pontificia
Universidade Catdlica do Parana, sob Parecer n° 1.354.675 (Anexo A). Consistiu em
varias etapas, sumarizadas na Figura 17. As etapas 1 a 6 estdo relacionadas ao
processo de anotagdo (este capitulo) e as etapas 7 e 8 (préximo capitulo) sdo
referentes ao processo de extracao.

Das etapas envolvidas no processo de anotacao, a etapa 1 (secéo 4.1) esteve
relacionada com a determinacdo do numero de documentos para anotacdo, assim
como especialidade médica e tipo. Um exemplo de texto sem marcacdes é trazido na
Figura 17, na caixa Texto Original. As etapas 2 (secéo 4.2), 3 (secao 4.3) e 4 (secao

4.4) envolveram criar modelos de marcacéo para os textos selecionados, tanto para



anotacdo de EVTs, quanto ETs e RTs. O corpus selecionado e os modelos gerados
nessas etapas fazem parte da etapa 5 (secéo 4.5), que engloba todo o processo de
anotagdo, desde o refinamento incremental dos guidelines e anotadores até o
processo de adjudicacdo. Na Figura 17, é possivel observar o exemplo de um trecho
de EVT anotado a partir do modelo criado na etapa 2, na caixa Eventos. Similarmente,
na caixa Expressdes Temporais, € mostrado um exemplo de trecho anotado a partir
do modelo criado na etapa 3 e, na caixa Relacbes Temporais, de trecho anotado a
partir do modelo gerado na etapa 4. A etapa 6 (secéo 4.6) envolveu a avaliacdo das

anotacdes previamente realizadas.

Figura 17 — Etapas do projeto de pesquisa, com divisdo entre o0 processo de anotacéo e de extracao.
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Fonte: O autor (2020).
As etapas referentes ao processo de anotacgéo serao detalhadas a seguir.

4.1 ETAPA 1 — SELECAO DOS DOCUMENTOS

Esta etapa consistiu em determinar quais documentos seriam utilizados. Esse
€ um aspecto importante, pois, de acordo com a origem e material dos documentos,

a extracdo de informag&o pode mudar de foco ou ter caracteristicas distintas. Dentro
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das etapas descritas anteriormente, a de sele¢cdo dos documentos esta realcada na
Figura 18.

Figura 18 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 1.
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Fonte: O autor (2020).

O conjunto de dados total envolveu 2.094.929 entradas, provenientes de um
conjunto de hospitais do Brasil, cada uma delas contendo dados estruturados e nao
estruturados; detalhes adicionados podem ser encontrados em Oliveira et al. (2020).
Trata-se de um conjunto de dados que tém como caracteristica conter textos de
multiplas especialidades médicas e tipos de texto clinico. Ressalta-se que, como
mencionado por Oliveira et al. (2020), esses dados foram deidentificados previamente.

Nesta tese, foi utilizado um recorte desse conjunto de dados, de acordo com
trés critérios. O primeiro critério de selecdo envolveu manter somente textos
ambulatoriais, redigidos pelo médico durante a consulta com o paciente em ambiente
ambulatorial. Diferentes tipos de texto tém caracteristicas de construcéo, objetivos e
temporalidade distintos. Por exemplo, os textos de evolugcdo de enfermagem se

referem a um periodo de 24 horas, sendo um dos objetivos reunir observacdes sobre
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o estado do paciente e os procedimentos realizados nesse periodo (COFEN, 2016).
Diferentemente deles, os suméarios de alta visam a sumarizacdo de aspectos do
periodo de internamento. Por sua vez, os textos de ambulatorio tém o objetivo de
coletar informacdes relacionadas ao paciente, incluindo acontecimentos passados,
medicagbes em uso, exames e sintomas relatados, para verificar o problema e
planejar quais agdes serao realizadas.

O segundo critério de selecdo envolveu selecionar textos de uma Unica
especialidade, a cardiologica. Como ja mencionado, as doencas cardiovasculares tém
forte efeito temporal; uma mesma doenca pode exigir diferentes intervencdes de
prevencdo ou tratamento em distintos momentos (JOHNSON et al., 2017).
Especialidades médicas tém menc¢des de problemas, tratamentos e procedimentos de
diagnésticos especificos. Um cenario de multiplas especialidades dificulta a cobertura
dos guidelines, traz dificuldades de anotacédo para casos especificos (ndo tdo bem
representados nos guidelines) e pode influenciar negativamente o desempenho dos
algoritmos de extracao de RTs, devido a baixa representatividade de certos tipos de
anotacdo em determinadas especialidades.

O terceiro critério consistiu em selecionar somente textos com presenca da
DCD nos registros. Certos tipos de ET necessitam dela para normalizacdo; em textos
clinicos, é a data central no texto.

Ressalta-se que esses critérios limitaram a quantidade de textos, muitas vezes
nao eram satisfeitos ou ndo existiam formas de verifica-los, visto que informacbes
importantes como especialidade e tipo de texto eram questdes faltantes. A partir deles,
foram filtrados 126 textos ambulatoriais de cardiologia, os quais formaram o corpus
utilizado neste projeto. Esses textos selecionados representam 2.347 sentencas e
20.907 tokens.

Diferentes tipos de texto e especialidades tém distintas caracteristicas, tanto na
guestao temporal quanto na questdo do seu contexto de mencdes. Existem certos
problemas médicos, tratamentos (como medicamentos) e testes (como de diagndstico
e de imagem) que sdo especificos para cada especialidade. Além disso, certas
guestdes temporais sao especificas da especialidade; por exemplo, no trecho “IAM +
ATC”, presente em textos cardiolégicos, pode-se inferir que o IAM (infarto agudo do

miocardio) veio antes de seu tratamento, a ATC (angioplastia).
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4.2 ETAPA 2 — MODELO DE MARCACAO DE EVENTOS

A base da anotacdo temporal consiste ha marcacao dos EVTs, que definem o
que sera ordenado temporalmente, além de serem menc¢des mais humerosas nos
textos em comparacdo as ETs. Dentro das etapas descritas anteriormente, esta de

definicdo do modelo de marcacao para EVTs esta realcada na Figura 19.

Figura 19 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 2.
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Fonte: O autor (2020).

O padrdao de anotacdo ISO-TimeML considera EVTs como um termo de
cobertura para situacdes que acontecem (PUSTEJOVSKY et al., 2003). No dominio
clinico, o EVT é definido como “qualquer mencgédo relevante” para a timeline do
paciente, existindo, assim, uma diferenca de definicdo entre os dois dominios.
Usualmente, “qualquer mencéo relevante” envolve anotacdes de diversos elementos,
principalmente substantivos, trazendo mengbes como problemas, tratamentos e

testes. Devido a diferente natureza dos elementos a ser marcados, padrdes como o
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THYME-TimeML e o utilizado no i2b2 2012 se tornam a opc¢éao ideal para usar como
base de criacdo do guideline.

Essa anotacdo trouxe questdes de ambos os padrbes, fazendo adaptacdes
para melhor atender a questao do dominio cardioldgico e as caracteristicas dos textos
ambulatoriais. No Quadro 9, séo feitas correla¢cdes dos termos utilizados na anotacao,
adaptados ao idioma portugués, a partir dos termos em inglés dos padroes THYME-
TimeML e i2b2 2012.

Quadro 9 — Atributos dos EVTs em portugués, com seus termos originais em inglés e respectivas fontes
(esquema adaptado) entre parénteses e definicdo para esta tese.

Atributo Termo original Definicdo
Tipo Type (12b2 2012) Classifica 0 EVT em categorias mais especificas.
Polaridade Polarity (12b2 2012) Diferencia EVTs positivos de negativos.

Simplificado para somente diferenciar EVTs factuais de

Modalidade Modality (12b2 2012) néo factuais (hipotéticos ou incertos).

DocTimeRel (THYME-

RelTempDCD TimeML)

RT do EVT com a DCD.

Fonte: O autor (2020).

De forma geral, os guidelines do 2012 i2b2 e do THYME definem EVTs como
acontecimentos importantes na timeline do paciente, porém essa definicdo € vaga,
abrindo uma janela de interpretacéo. Nesta anotacéo, foi utilizado o atributo Tipo para
tornar a definicdo mais especifica, objetivando dividir os EVTs em categorias, tendo
definicbes especificas para cada uma e, assim, melhor as conceituando. A vantagem
de utilizar tipos especificos de EVT € a compreensédo, com tipos intuitivos e de facil
entendimento. Além disso, diferentes tipos de EVTs tém caracteristicas distintas de
marcacao; por exemplo, uma mencdo de problema pode envolver a marcacdo da
localizacdo, enquanto uma marcacdo de tratamento, a dosagem (no caso de
medicamentos). Sendo assim, se torna essencial ter categorias menos abrangentes e
estas, caracteristicas especificas de anotacdo. Foram trazidas as categorias definidas
pelo i2b2 2012, porém todas as definicbes foram adaptadas totalmente para este
projeto. Para os tipos, foram trazidas definicdes da documentacéo clinica, estrutura
SOAP e documentacéo de sintomas do paciente, assim como questdes especificas
para cardiologia.

Durante a criagéo do guideline, foi optado por marcac¢des mais especificas para

todos os EVTs, especialmente para mengdes de problemas, tratamentos e testes. No
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entanto, para problemas, essa questdo se torna mais complexa, principalmente
guanto aos sintomas relatados pelo paciente durante a consulta. Os sintomas
associados sao relacionados a queixa principal e, durante a entrevista do profissional
com o paciente, diversos aspectos podem ser capturados sobre eles (PEARCE et al.,
2016). Para dores e outros sintomas, entender caracteristicas essenciais, como
contexto, associa¢gfes e cronologia, € essencial (BICKLEY; SZILAGYI, 2012). Elas
podem ser sumarizadas como os sete atributos de um sintoma (BICKLEY; SZILAGYI,
2012; TALLEY; O’'CONNOR, 2013; SWARTZ, 2020):

a) Localizacao: local do sintoma e padréo de irradiacao (localizado ou difuso).

b) Caracteristica: descricdo do que o paciente entende pelo sintoma, sua
caracterizacao (aguda, constante ou dor intermitente).

c) Gravidade ou severidade: descricdo do quao severo ou intenso é o sintoma
(para dor, pode ser utilizada uma escala de 1 a 10, por exemplo).

d) Duracdo: informacfes relacionadas ao tempo, como ha quanto tempo
comecou, duracao e frequéncia dos sintomas.

e) Inicio: cenario em que o sintoma ocorreu, incluindo fatores ambientais,
atividades pessoais, reacbes emocionais ou outras circunstancias que
podem ter contribuido para a doenca.

f) Fatores agravantes e de alivio: se existe algo que faz o sintoma melhorar
(como medicamentos) ou piorar (como movimentacao).

g) Manifestacdes associadas: quais fatores estdo associados com o sintoma.

Contudo, trazer todas essas questdes para a mesma marcacao de EVT levaria

a EVTs longos e muito especificos, podendo negativamente afetar a extracédo
automatica. Desses sete atributos, depois de discussdes com especialistas, foram
selecionados atributos-chave, quais sejam: localizacéo, severidade e caracterizacao.
Esse conceito foi estendido ndo sé para sintomas, mas para os demais problemas,
uma vez que problemas encontrados no exame fisico também podem conter
localizag&o e gravidade, por exemplo. A duragao foi considerada uma ET e fatores
agravantes/de alivio ligados a medicamentos foram anotados separadamente, com o
medicamento considerado um tratamento.

A delimitacdo das anotacdes de problemas por meio de atributos diariamente

utilizados por profissionais da satude é uma das contribui¢cdes Unicas deste projeto. A

pY

caracterizagdo de sintomas ligados a cardiologia, como a caracterizacdo de uma
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dispneia, com diferenciacao entre dispneia em repouso e ao esfor¢o, € essencial para
entender o quadro do paciente.

Outro aspecto importante da anotacdo desta tese foi adicionar as classes
funcionais definidas pelo sistema de classificacdo da New York Hearth Association
(NYHA) as marcagdes, sendo essas classes especificas para textos cardiolégicos. A
NYHA foi escrita em 1928 e atualizada em 1994 como um método de avaliar efeitos
de doencas cardiacas em pacientes durante as consultas. Varia de classe | (mais
leve), de pacientes com doencas cardiacas sem limitacdo devido a atividade fisica,
evoluindo a severidade até classe IV, de pacientes com doencas cardiacas com
incapacidade de realizar qualquer atividade fisica sem desconforto (evidéncia de
severa doenca cardiovascular) (BENNETT et al., 2002). Um exemplo seria a correta
marcacgao de “IC isquémica CF II”, indicando insuficiéncia cardiaca isquémica com

classe funcional Il. As categorias utilizadas estao detalhadas no Quadro 10.

Quadro 10 — Categorias para cada atributo de EVT, sinalizando seu termo em inglés original (quando
se aplica) e a definicdo criada/adaptada para este projeto.

Atributo Categoria T‘?r!‘”'o Definicdo
original
Problema Problem Menc¢des que diferem de condigbes normais

esperadas. Exemplos: leséo, dor e HAS.
Mencdes relacionadas a qualquer procedimento
ou intervencao usado para tratar problemas.
Exemplos: marca-passo, angioplastia e Enalapril
10 mg.
Usado para detectar e avaliar problemas (como
Teste Test procedimentos de diagnéstico e exame fisico).
Exemplos: HDL, potassio, cateterismo cardiaco.
Remete a palavras que conectam a fonte da
oA . informacao aquela de interesse (geralmente uma
. Evidéncia Evidence ~ u ,,
Tipo menc¢ao de problema). Exemplo: “nega” na
sentenca “nega dispneia”.

Tipo abrangente, englobando diversos tipos de
mencao: situacdo do paciente, evolugdo do
problema, conclusdes sobre testes, mencdes
relacionadas a consultas e mudancgas de
medicamentos. Exemplos: manter, retornar,
reduzir, consulta e aumentou.

Mencdes de departamentos clinicos referem-se a

Departamento Clinical profissionais de saude, instituicdes, locais,
Clinico Department departamentos ou servigos. Exemplos:
neurologista, ambulatério e médico.
EVTs que aconteceram, estdo acontecendo ou

Tratamento Treatment

Ocorréncia Occurrence

Positiva Positive ~
. acontecerao.
Polaridade ~ - -
. . EVTs que n&o aconteceram, ndo estao
Negativa Negative ~ x
acontecendo ou nao acontecerao.
Factual EVTs em que existe total certeza sobre sua
. ocorréncia ou ndo ocorréncia.
Modalidade — -
~ EVTs em que néo existe total certeza sobre sua
Nao Factual -

ocorréncia ou ndo ocorréncia.
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EVTs que ocorreram antes da DCD e néo estéo
ocorrendo durante ela. Exemplos: cateterismo
cardiaco, lesao, dispneia ao esforco e ataque

cardiaco.

EVTs que ocorreram antes da DCD e certamente
Antes/ Before/ estdo ocorrendo durante ela. Exemplos: DM I,
Sobreposto Overlap ex-tabagista, marca-passo, insuficiéncia cardiaca
e acompanhamento.

EVTs que somente ocorreram durante a DCD, ou
seja, aconteceram durante a consulta/encontro

Sobreposto Overlap com o profissional de saude. Exemplos: nega,
relata, refere, edema nos membros inferiores, PA
e FC.

EVTs que irdo acontecer, geralmente associados

com o plano de acéo do profissional de salde.
Depois After Exemplos: manter, retornar, suspender,
aumentar, carvedilol 6,25 mg (medicamento
prescrito) e ecg (para o proximo encontro).

Antes Before

RelTempDCD

Fonte: O autor (2020).

Os atributos Modalidade e Polaridade sao importantes devido a diferenciacdo
de EVTs de distintos contextos na timeline. A Polaridade é relevante por sinalizar se
determinado EVT ocorreu, ocorre ou ocorrera. Em uma sentenga como “nega dor”, a
informacgao que a dor “ndo existe” é essencial para o entendimento do texto e criagéo
da timeline. Se nao houvesse o atributo Polaridade, frases como “relata dor” e “nega
dor” seriam marcadas com o mesmo contexto, apesar de refletirem questdes distintas.
Ambas as categorias do atributo Polaridade séo definidas no Quadro 10.

O atributo Modalidade traz a questdo da incerteza; nesta anotacgdo, foi
simplificada para diferenciacdo de EVTs factuais e nao factuais (Quadro 10). Na
anotacdo do i2b2 2012, por exemplo, Modalidade indica EVTs que aconteciam, eram
meramente propostos, eram condicionais ou eram descritos como possiveis (SUN;
RUMSHISKY; UZUNER, 2013b). Na anotacdo do THYME, existem categorias de
Modalidade como genérica, usualmente anotadas quando o profissional de saude
justifica suas decisdes e razdes para mudar o cuidado (STYLER et al., 2014a). As
categorias de Modalidade foram simplificadas para esta anotacao, sendo restritas a
EVTs de cunho factual (certeza sobre a ocorréncia) e ndo factual (EVTs cuja
ocorréncia esta ligada a incerteza ou possibilidade). Em sentengas como “A # angina
estavel?”, existe certo grau de incerteza no diagnéstico, diferenciando este tipo de
EVT dos demais.

O atributo RelTempDCD é de extrema importancia para a anotagao, por ser um
tipo de RT, em que o EVT é relacionado a DCD. Em esquemas de anotagdo como o

2012 i2b2 e 0 ISO-TimeML, sdo criadas RTs diretas associando um EVT comuma ET
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do tipo DCD. Relacionar diretamente esses itens no texto por meio de RTs é algo
trabalhoso e propicio a erros, até porque é necessario selecionar os EVTs desejados,
um a um, e criar arcos especificos para delimitar as relacbes com a DCD. Em
esquemas de anotacdo como THYME-TimeML e i2b2 2012, todo EVT tem uma
relacdo direta com a DCD, sendo mais interessante trazer essa relagdo como um
atributo do EVT. Em determinado contexto, o anotador pode se esquecer de criar 0
arco; trazer como um atributo melhora a anotacdo por tornar essa marcacao
obrigatéria no EVT.

De forma geral, a RT representada pela RelTempDCD pode ser descrita como
se existissem certas categorias envolvendo menc¢des genéricas do tempo baseadas
na DCD, como, por exemplo, passado (antes da DCD) e futuro (depois da DCD), nos
quais os EVTs seriam “colocados”. As possiveis categorias para RelTempDCD sao
mostradas no Quadro 10, determinadas com base no THYME-TimeML, porém foram
redefinidas para ter relacéo direta com o SOAP, objetivando criar um guideline simples
de entender e que engloba as necessidades temporais cardiologicas por ser criado
com base na maneira como profissionais de salde registram seus encontros com 0s
pacientes.

Apesar de utilizar as mesmas categorias de RelTempDCD que o THYME
corpus, nesta tese todas as marcacfes sdo adaptadas para o contexto de textos
ambulatoriais, visando a diferenciar temporalmente questdes importantes relativas ao
histérico do paciente, exame fisico e visual, avaliacdo e prescricdo, como diferenciar
um medicamento que vem sendo usado (marcacdo de Antes/Sobreposto) de um
medicamento futuro prescrito pelo profissional de saide (marcacédo de Depois). Outro
exemplo seria diferenciar problemas encontrados durante o exame fisico (marcacao
de Sobreposto) de problemas localizados em exames de diagnostico (marcacao de
Antes).

Definicdes e exemplos adicionais sobre a marcacdo de EVTs, com questdes
referentes a cardiologia e SOAP evidenciadas, sdo encontrados no Apéndice B, em

um resumo do guideline para anotacdo de EVTSs.
4.3 ETAPA 3 — MODELO DE MARCACAO DE EXPRESSOES TEMPORAIS

A anotacao de ETs é de extrema importancia na anotacao de RTs, assim como

de EVTs, porém, no contexto deste projeto, é necessario ter um cuidado adicional.
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Essa anotacao precisa considerar o guideline de EVTs, buscando criar marcacdes
que facam sentido quando temporalmente relacionadas e, principalmente, que sigam
um padrdo de marcacgao conciso durante todo o processo. Dentro das etapas descritas
anteriormente, esta de definicdo do modelo de marcacédo para ETs esta realcada na

Figura 20.

Figura 20 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 3.
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Fonte: O autor (2020).

A definicdo de ET utilizada no projeto € a mesma de textos de dominio geral,
determinada pelo 1ISO-TimeML. Uma ET pode ser tanto uma expressdo de data
(12/08/2008) quanto de hora especifica do dia (12:24), assim como duracgdes (por 30
minutos) e expressoes se referindo a periodicidade de EVTs (2x ao dia) (STROTGEN,;
GERTZ, 2016).

Para criacdo do guideline, foram feitas adaptacbes no guideline proposto
durante a anotacdo de Azevedo (2019), criado a partir dos padrbes de anotacao
TimeML (SAURI et al., 2006) e THYME-TimeML. O trabalho de Azevedo (2019)

envolveu a extragdo e normalizacdo de ETs de textos clinicos ruidosos escritos em
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portugués brasileiro. ETs tém caracteristicas similares no contexto do dominio geral e
clinico; Styler et al. (2014a) observaram que as diferencas mais significativas ocorrem
em casos de frequéncia de uso de medicamentos, com casos complexos e bem
especificos, como “2 cps seg, quart, sexta e domingo; 1 cp terga, quinta e sabado”.
Nesta tese, foi observado que ETs ligadas ao relato do paciente tendem a ser
imprecisas, como a ET “ha 10 anos” no trecho “IAM ha 10 anos”, mas expressando
um ponto especifico no tempo, tendo um carater incerteza quanto a data real. O
conjunto de atributos resultantes, utilizado neste projeto e criado a partir de

adaptacdes no guideline proposto por Azevedo (2019), é mostrado no Quadro 11.

Quadro 11 — Atributos de ETs anotados neste projeto, trazendo o termo original e sua fonte, quando
necessério, assim como a definigcdo criada/adaptada.

Atributo Termo original Definicao
Tipo Type (ISO-TimeML) Classifica 0 EVT em categorias mais especificas.
i Valor normalizado de ET, para menc¢des de horas e
Valor Value (ISO-TimeML) datas; € usada a ISO 8601 para normalizacao.
Usado quando a ET possui um modificador que altera ou
Mod Mod (ISO-TimeML) melhora a interpretacdo do valor normalizado (FERRO et
al., 2001)
Valor inteiro e uma granularidade de tempo que
represente a frequéncia com que uma ET normalmente
Quant Freq (ISO-TimeML) ocorre (SAURI et al., 2006). Representa a frequéncia com

que uma ET regularmente ocorre dentro de um intervalo
de tempo (duragdo), sendo utilizado somente em ETs do
tipo Frequéncia.
Atributo adicionado nesta anotacdo para representar a
Cps - quantidade de comprimidos em uma ET do tipo
Frequéncia envolvendo medicamentos.

Fonte: O autor (2020).

Assim como na anotacdo de EVTSs, Tipo serve para categorizar as ETs em
conjunto menos abrangente, tendo defini¢cdes e caracteristicas distintas de anotacao.
Descricdes gerais para cada Tipo, com definicbes derivadas de Strétgen e Gertz
(2016), Styler et al. (2014a) e Sauri et al. (2006), sdo mostradas no Quadro 12,
trazendo exemplos especificos para esta anotagdo. O termo em inglés Set foi
adaptado para Frequéncia, baseando-se nos trabalhos de Baptista, Hagege e
Mamede (2008) e Menezes Filho e Pardo (2011). Nao foram adicionados tipos além
dos padrbes presentes no ISO-TimeML.

Poderiam ser considerados tipos de ET conforme outros trabalhos para o
idioma portugués, como o padrdo proposto por Baptista, Hagége e Mamede (2008)
para o Segundo HAREM (MOTA; SANTOS, 2008). Esse padrdo é baseado no
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TimeML, trazendo diversos tipos e subtipos de ET, porém neste trabalho foi escolhido
trazer um padréao ja validado para o dominio clinico por meio de anotacdes em shared
tasks (i2b2 2012 e Clinical TempEval 2015, 2016 e 2017), além do préprio trabalho de
Azevedo (2019).

Os atributos Valor, Mod e Quant foram mantidos no padrédo ISO-TimeML,
conforme Quadro 11. O termo em inglés Freq foi adaptado para Quant, com base nos
trabalhos de Baptista, Hagege e Mamede (2008) e Menezes Filho e Pardo (2011).

Quadro 12 — Categorias para cada atributo de ETs, sinalizando seu termo em inglés original (quando
se aplica) e a definicdo criada/adaptada para este projeto.

Termo
original

Atributo | Categoria Definicéo

Representa pontos no tempo com granularidade de dia ou

Data Date maiores (més ou ano). Exemplos: 2010, em 6 meses,
16/01/15, janeiro e desde janeiro.

Refere-se a qualquer ponto no tempo com granularidade

Tempo Time menor que dia, como alguma hora do dia. Exemplos: 12:45 e

Tipo 3:30 12/05/2011.

Representa informacéo relativa ao tamanho de um intervalo.
Exemplos: h4 5 anos, 40 dias, até um minuto, por 65 anos.
Refere-se ao aspecto periddico de um evento, sendo
Frequéncia Set relacionado com men¢des de frequéncia. Exemplos: 12/12h,

/d, 1 cp ao dia, dias alternados, 2x / semana.

Duracéo Duration

Valor - - -
N&o existe qualquer modificador na ET. E o valor padrdo de
ND NA ~ o
marcacdo. Exemplo: ha 5 meses.
Mais More Exemplo: mais de 5 meses.
Mod Menos Less Exemplo: menos de 5 meses.
Aprox. Approx Exemplo: h& cerca de 5 meses.
Comeca Start Exemplo: comeco de julho.
Termina End Exemplo: final de julho.
Metade Middle Exemplo: meio de julho.
Freq - -
Cps - -

Fonte: O autor (2020).

Foram realizadas algumas mudancas no guideline proposto por Azevedo
(2019), de acordo com questdes levantadas durante este trabalho, assim como
caracteristicas desta anotagdo. Essas questdes serdo sumarizadas na sequéncia.

A primeira modificagao foi selecionar textos com a DCD presente, uma vez que
esse aspecto impacta na questdo da normalizacdo. Mencdes de ETs do tipo Data e
Tempo podem ser relativas, ou seja, precisam de uma referéncia no tempo para
normalizagao, neste caso, a DCD. Por exemplo, na ET “ha 10 anos” na frase “IAM ha
10 anos”, é necessario subtrair dez anos da DCD para ter o valor normalizado. No

trabalho de Azevedo (2019), houve grande contribuicdo na questdo de criar



90

estratégias para definir uma DCD mais préxima possivel da data real usando ETs
explicitas — ET em que toda informacéo requerida para normalizacao esta contida na
prépria mencdo (STROTGEN; GERTZ, 2016). No caso de Azevedo (2019), foi
utilizada a ET do tipo Data mais recente como DCD, usualmente datas de exames de
laboratérios e diagndstico. No entanto, ao ndo utilizar a DCD real, existem algumas
guestdes a serem ponderadas, tais como: (i) apesar de usar a mencao de exame mais
recente, ndo ha garantia de que reflete a real DCD, com a possibilidade de o exame
ter sido feito em outro periodo; (ii) existem textos em que todas as ETs sao relativas,
enquanto ndo ha nenhuma ET explicita; (iii) mengbdes especificas como “hoje”,
amanhad” e “em 3 meses” podem acabar nunca refletindo a data real, pois sempre
serdo aproximadas. Por esses motivos, restringir a textos com DCD presente €
importante no contexto de extracdo de RTs.

As demais modificacbes envolveram ajustes no guideline para melhor
representar as ETs deste projeto, buscando concordancia com as marcagoes de EVTs
anteriores.

Nesta anotacdo, a miligramagem sempre estard marcada como parte do EVT
relativo ao medicamento; ja no trabalho de Azevedo (2019), a mencao fazia parte da
ET, devido as regras criadas para extracédo de frequéncias.

Nas marcacdes de ETs do tipo Frequéncia, foi adicionado um novo atributo
para representar o nimero de comprimidos em uma mencao de medicamento, atributo
Cps (Quadro 11). Por exemplo, no trecho de texto “carvedilol 6,25 mg 2 cp 12/12”, o
fato de tomar dois comprimidos (Cps) dobra a sua dosagem para 12,5 mg a cada 12
horas. E importante ter essa especificagdo quando esse tipo de ET é relacionado com
o medicamento por meio de RTs.

Foram propostas algumas alternativas para solucionar erros de anotacéo
devido a confusdo de ETs dos tipos Data e Duracéo, aspecto observado nos trabalhos
de Azevedo (2019) e Viani et al. (2019). Nas frases “infarto agudo do miocardio ha 2
anos” e “tabagismo ha 2 anos”, existe a mesma ET, “ha 2 anos”, utilizada com
significados distintos. No primeiro caso, envolve uma Data e, no segundo, uma
Duracgao, porém a expressao “ha 2 anos” traz uma duvida de interpretacao, referente
a “uma duracéo de 2 anos” ou “um ponto especifico no tempo 2 anos atras”. Isso se
torna ainda mais grave quando se trabalha com RTSs, pois, ao relacionar um EVT com
uma ET, o tipo de relacdo inferida depende do tipo dessa expressao. Assim, foram

definidas heuristicas baseadas na RelTempDCD, estabelecendo que, se o EVT
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tivesse o atributo RelTempDCD com marcacao Antes/Sobreposto, a ET seria marcada
como Duracao; se tivesse a marcacao de Antes, seria Data. Como a marcacao de
RelTempDCD de Antes/Sobreposto indica uma continuidade, com o EVT ocorrendo
desde o passado até a DCD, faz sentido marcar como Duracdo. De forma similar,
como a marcacao RelTempDCD de Antes indica um acontecimento no passado do
paciente, faz sentido marcar como Data. Além de tornar clara a diferenciacdo de Data
e Duracéo, a abordagem traz consisténcia com a RelTempDCD.

A Ultima mudanca envolveu a normalizacdo de ETs relativas. Foram
observadas certas divergéncias durante a anotacao do corpus de Azevedo (2019) em
relacdo a normalizacdo; parte dos casos devia-se a DCD selecionada ndo ser
completa (envolvendo dia, més e ano), impactando, assim, na normalizacdo. Nesta
tese, toda normalizacdo de ETs relativas foi sempre completa, contendo dia, més e
ano, visando a padronizar o processo de normalizag&o.

Ressalta-se que foram anotadas todas as ETs presentes no texto,
indiferentemente de estarem relacionadas ou ndo a um EVT. Por exemplo, “2x por
semana’” foi marcado como ET do tipo Frequéncia no trecho “caminha 2x por semana”,
apesar de caminhar néo ser considerado um EVT.

Definicdes e exemplos adicionais sobre a marcacdo de ETs, com questdes
referentes a cardiologia evidenciadas, sdo encontrados no Apéndice C, em um
resumo do guideline para anotacao de ETSs.

4.4 ETAPA 4 — MODELO DE MARCACAO DE RELACOES TEMPORAIS

A marcacao de RTs é complexa por envolver anotacfes prévias, ndo sendo
possivel anota-las sem marcacbes de EVTs e ETs. Um detalhe importante é a
necessidade de essas anotacdes prévias serem consistentes e estarem de acordo
com o objetivo da extracdo temporal. Dentro das etapas descritas anteriormente, esta

de definicdo do modelo de marcacgéo para RTs esta realcada na Figura 21.
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Figura 21 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 4.

Selegao dos
Documentos

ETAPA 2
Modelo de
Marcagao para Eventos

ETAPA 1

Corpus

ETAPA 3

Modelo de Marcacao para
Expressoes Temporais

Processo de Anotagao

ETAPA 5
ETAPA 4

Modelo de Marcagao para
Relagoes Temporais

Avaliagao ETAPA 6
da Anotacéao Protocolo de Avaliagao da
Anotagao

Corpus
Anotado

] ETAPA 8

Extragdo das Relagoes Protocolo de Avaliagao da
Temporais Extragao

Avaliagao

ETAPA7 da Extracao
Fonte: O autor (2020).

Quando se definem guidelines para marcacdes de EVTs e ETs, € preciso levar
em conta quais relacdes se deseja expressar por essas mencdes. Por exemplo, no
contexto da frase “tabagista ha 40 anos”, pode-se definir o termo “ha 40 anos” como
uma ET do tipo Duracdo e marcar uma relacdo que indique a continuidade do
tabagismo por um periodo de 40 anos. Da mesma forma, se o termo “ha 40 anos” é
definido como uma ET do tipo Data, precisa-se marcar uma relacdo que indique que
o tabagismo ocorre desde determinada data no passado até o momento em questao.
Dessa forma, a RT mudou totalmente a partir da marcacéo anterior da ET.

Outra questdo € a ndo consisténcia das anotagfes. Se, em determinado
contexto, como na frase “tabagista ha 40 anos”, o termo “tabagista” ndo € marcado
como um EVT, néo existe RT. Entretanto, se em outro texto, em um contexto similar,
o termo fosse marcado como um EVT, a RT existiria. Dessa forma, qualquer erro de
anotacao ou inconsisténcia em qualquer uma das duas anotagfes prévias impactaria

diretamente na qualidade de anotacao das RTSs.
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RTs do tipo RelTempDCD ajudam a representar eventos temporalmente,
porém trazem consigo o problema de serem marcagfes envolvendo periodos amplos
(aspecto detalhado nas secdes 2.5.1 e 2.5.4). Por exemplo, em um contexto de
“‘internamento ha 20 anos” e “infarto agudo do miocardio ha 2 anos”, ambos os EVTs
(internamento e infarto agudo do miocérdio) seriam colocados na mesma categoria de
Antes da RelTempDCD, apesar de terem 18 anos de diferenca.

Relacionamento entre EVTs ou de EVTs com ETs traz informacgfes adicionais
para tornar a representacdo mais especifica. No contexto desta anotacdo, sera
utilizada a nomenclatura TLINK para esse tipo de RT, termo utilizado no padréo ISO-
TimeML. Nesta tese, qualquer ET € valida para marcacdo de TLINKs, com excec¢éo
da DCD, que ja é usada na RelTempDCD.

Para anotacdo de TLINKs, emprega-se a abordagem de narrative containers
proposta por Pustejovsky e Stubbs (2011) e usada durante a anotacdo do THYME
corpus. Detalhes dessa abordagem sao fornecidos na secéo 2.5.3. Apesar de muito
da informacao temporal estar presente na mesma sentenca, usualmente curta, nao
tendo uma narrativa tdo elaborada quanto textos no dominio geral, foi observado que
existem certas mengodes centrais de EVTs e ETs em textos ambulatoriais, por isso um
dos objetivos foi testar a abordagem para esse tipo de texto. Alguns desses casos séo
mostrados na Figura 22, sendo evidenciadas tendéncias de: (i) utilizar ETs do tipo
Data e EVTs relacionados a mencfes gerais de exames de laboratério (como lab)
como ancora para mencionar todos os exames laboratoriais pedidos, com seus
respectivos resultados; (ii) utilizar ETs do tipo Data, em conjunto das menc¢des desses
exames de diagndstico (como eletrocardiograma), como ancoras para mencionar
todos os problemas encontrados durante esses exames; (iii) utilizar mencdes de
retorno como ancoras para exames e demais acontecimentos referentes a proxima
consulta. Ressalta-se que, no esquema de narrative containers, todas as mencdes
estariam contidas (relacéo do tipo Contém) na mencao central, fato representado na

Figura 22.
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Figura 22 — Exemplos de meng0fes centrais na frase e marcagfes de RTs de acordo com a proposta
de narrative containers.
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Fonte: O autor (2020).

A anotacdo de TLINKSs consiste em dois passos: o primeiro € identificar que ha
uma relacdo entre duas mencgdes e o segundo é inferir qual tipo de RT existe. Além
da mesma abordagem baseada em narrative containers, foram empregados os
mesmos tipos de relacao propostos durante a anotagédo do THYME corpus. Os tipos
de marcacédo envolvendo TLINKs sdo sumarizados no Quadro 13, trazendo defini¢cdes

adaptadas de Styler et al. (2014b) para o texto deste projeto.

Quadro 13 — Tipos de TLINK, sinalizando seu termo em inglés original (quando se aplica) e a definicdo
criada/adaptada para este projeto.

Termo
Original

Tipo Definicdo

Caso em que uma menc¢dao esta totalmente contida dentro de
Contém Contains outra. Se houver qualquer divida quanto a essa condi¢éo, o
TLINK sera marcado como Sobreposto.

Caso em que uma mengao ocorre antes de outra. Neste
Antes Before contexto, € necessario ter certeza de que uma das menc¢des nao
ocorre mais quando a outra tem inicio.

Caso genérico representando todos os contextos em que duas
mencdes podem ocorrer a0 mesmo tempo. Se as mengdes
tiverem qualquer tipo de conex&o na timeline, mesmo que

minima, podera ser marcado Sobreposto. TLINKs mais
especificos, como Comega_Em, Termina_Em e Contém, podem
ser generalizados para Sobreposto.
Caso em que o EVT comega na mencao a que esta relacionado,
Comeca_Em Begins_On porém essa menc¢do ndo é especifica o suficiente para marcar
um TLINK do tipo Antes.

Sobreposto Overlap
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Caso em que o EVT termina na mencéo a que esta relacionado,
Termina_Em Ends_On porém essa mencao nao é especifica o suficiente para marcar
um TLINK do tipo Antes.

Fonte: O autor (2020).

N&o foi feita nenhuma simplificacdo nos TLINKs da anotacdo do THYME
corpus, mesmo tendo sido consideradas somente relacdes do tipo Contém para as
shared tasks. O objetivo é anotar todos os tipos de TLINK, mesmo se existirem casos
de baixo IAA ou baixo nimero de anotacdes.

Alguns exemplos de marcacdes de TLINKs sao fornecidos na Figura 23. No
exemplo A, tem-se uma relagédo do tipo Antes, indicando que o Problema, “IAM”
(infarto agudo do miocardio), ocorreu e foi realizado um Tratamento, “ATC”
(angioplastia). Os exemplos B e C envolvem marcacdes do tipo Sobreposto. No
exemplo B, tem-se uma ET do tipo Frequéncia relacionada com o medicamento
(evento do tipo Tratamento). Essa marcacdo € muito utilizada nos textos de
ambulatério, devido a pacientes terem diversas medicacées em uso. No exemplo C,
tem-se um EVT do tipo Problema (“tabagista”), relacionado com uma ET do tipo
Duragédo (“ha 40 anos”), indicando que o paciente é tabagista ha 40 anos. Nos
exemplos D e E, sdo mostradas marcac6es do tipo Contém. Neste caso, a mencéo
geral dos exames de laboratério (“Ex lab”) esta contida em determinada Data
(“04/11/14”) e exames especificos, como “Cr” (creatinina), na mencéao geral de exame.
No caso de diversos exames especificos, como nos textos de ambulatério, essa
marcacao se torna extremamente interessante. Nos exemplos F e G, ha tipos de
relacdo mais raros de ser usados, com os exemplos sendo relativos a frase
“Tratamento de julho até agosto”. O exemplo F indica que o “tratamento” comegou em
“‘julho”, porém continua, enquanto o exemplo G indica que o “tratamento” comegou

antes, porém foi finalizado em “agosto”.
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Figura 23 — Tipos de relacdo para TLINKs, com sua respectiva representacdo e exemplo de marcacao.

Tipo de Relagdo Representacao Marcagido

ANTES (A) 1AM ANTES ATC

losartana 50 mg
12/12 h

(B) Losartana 50mg SOBREPOSTO 12/12 h

SOBREPOSTO

Tabagista (C) Tabagista SOBREPOSTO ha 40 anos
ha 40 anos

D) 04/11/14 CONTEM Ex lab
[ oajarjaa | e

CONTEM b |

Cr

Ex lab CONTEM

Tratamento |

julho

TERMINA EM [ Tratamento |
Agosto

Fonte: O autor (2020).

COMECA_EM

(F) Tratamento COMECA_EM julho

Tratamento TERMINA_EM Agosto

Uma das propostas do THYME, que € seguida nesta anotacdo, € marcar
TLINKs somente quando capturam mais informagcbes que a marcagdo da
RelTempDCD. Esse aspecto faz com que ambas as anotacdes se completem e o
namero de TLINKs necesséarios a marcar seja diminuido, pois parte da informacao
temporal ja foi representada pela RelTempDCD.

Definigbes e exemplos adicionais sobre a marcagéo de TLINKs, com questbes

referentes a cardiologia evidenciadas, sdo encontrados no Apéndice D, em um

resumo do guideline para anotacao de TLINKSs.

4.5 ETAPA 5 — PROCESSO DE ANOTACAO

7

O processo de anotacdo é a etapa central do projeto, pois anotacdes
insatisfatorias podem dificultar a extracdo das RTs. Dentro das etapas descritas
anteriormente, esta dos procedimentos envolvidos na anota¢do dos documentos esta

realcada na Figura 24.
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Figura 24 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 5.
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Fonte: O autor (2020).

Nesta tese, foram realizados trés processos de anotacao de forma separada.
Uma estratégia similar foi utilizada na anotacdo do THYME corpus, tendo sido
anotados de forma conjunta EVTs e ETs, adjudicando os documentos e s6 entédo
anotando as RTs nos documentos adjudicados (STYLER et al., 2014a). Na anotacéo
do i2b2 2012, foi empregada uma abordagem de anotar as trés camadas (EVTs, ETs
e TLINKs) ao mesmo tempo, devido a maior eficiéncia na anotagdo, com a reducgéo
do tempo total (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013b).

Diferentemente da anotacdo do THYME corpus e do i2b2 2012, o objetivo
central das anotacgdes foi ter toda a atengdo em uma camada por vez, para que, assim,
as etapas de refinamento do guideline e treinamento do anotador fossem mais bem
aproveitadas. Aléem disso, anotacdes de EVTs ja adjudicadas tendem a ajudar na
anotacao de ETs, principalmente quando regras envolvendo EVTs séo codificadas no
guideline, sendo, assim, mais facil anotar ETs que concordem com EVTs. Da mesma
forma, ter lotes adjudicados de ETs e EVTs facilita a anotacdo de RTs, por ser

necessario focar somente na identificacdo dos pares e do tipo de relacao.
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Para todas as camadas de anotac&o, foram selecionados anotadores com
expertise do dominio da saude. Sua escolha foi baseada nos resultados dos
experimentos realizados por Roberts et al. (2007) e Sun, Rumshisky e Uzuner
(2013a). Durante o estudo de Roberts et al. (2007), foi constatado que anotadores
com expertise médica sdo mais propensos a achar relacdes entre entidades que
dependem de um entendimento mais profundo do texto. Igualmente, no estudo de
Sun, Rumshisky e Uzuner (2013a), foi verificado que anotadores com expertise
meédica tiveram mais sucesso em interpretar abreviacbes incomuns ou ambiguas,
assim como achar TLINKs baseados em relagcbes causais entre conceitos. Portanto,
em textos ambulatoriais, em que existem questdes implicitas, abreviaturas
especificas, baixa qualidade de escrita e diversos fatores adicionais que trazem
dificuldade na extracdo (ja detalhados na secado 2.1.2), profissionais que trabalham
com esses tipos de texto tém melhor compreenséao das informacdes contidas neles.

Assim, foram selecionados alunos do curso de Medicina da Pontificia
Universidade Catdlica do Parana. O projeto contou também com uma aluna de
Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica de Medicina, do sexto ano,
gue auxiliou com conhecimento especifico durante a criacdo dos guidelines de EVTs
e RTs, assim como participou como anotadora nessas duas etapas.

A ferramenta de anotacado utilizada neste projeto foi a MAE2, apresentada
anteriormente. A ferramenta foi usada durante a anotacdo do i2b2 2012, sendo
ressaltada por Sun, Rumshisky e Uzuner (2013a) a caracteristica de trazer todo o
texto clinico na tela, o que é fundamental no caso da marcacdo de TLINKs que
ocorrem em sentencas e sec¢des distintas do texto. Outra caracteristica destacada é a
possibilidade da checagem rapida das relacbes envolvendo determinada entidade,
bem como de todas as entidades associadas a determinada relacdo. No geral, MAE2
é uma ferramenta pratica de usar, sendo somente necessario fornecer um arquivo
Document Type Definition (DTD) para anotagdo de uma tarefa.

Um arquivo DTD define qual sera a estrutura do documento XML, trazendo
informacdes sobre quais rotulos serdo utilizados, assim como quais atributos estédo
relacionados com cada rotulo (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012). Na Figura 25, sado
mostrados os padrées DTD usados neste projeto. O primeiro trecho do arquivo
(sinalizado pelo numero 1) envolve a anotacdo de EVTs. Neste caso, foi delimitada a
marcacao do EVT; pelo elemento “#PCDATA”, foi indicada a entrada de dados

textuais. Todos os atributos do EVT foram conectados a mencdo do EVT pelo trecho
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“‘ATTLIST”. Para cada atributo, todas as possiveis marcag¢des foram fornecidas entre
parénteses e separadas por um delimitador “|”. Para anotagdo de ETs, o padrdo de
especificacao foi similar ao de EVTs, residindo a diferenca em atributos como Valor,
Quant e Cps receberem valores textuais, sinalizados por “#PCDATA”. Na anotagéao
de ETs, foram fornecidas ao anotador as anotacbes de EVTs adjudicadas. Sendo
assim, os trechos 1 e 2 foram mantidos no DTD para anotacdo de ETs. No trecho 3,
€ mostrado o trecho do arquivo DTD responsavel pela anotacdo de TLINKs, sendo
mantidos os trechos 1 e 2 de DTD para fornecer ao anotador as anotacdes de ETs e
EVTs adjudicadas; sem isso, ndo seria possivel marcar relacdes entre EVTs e ETSs.
As marcacdes de TLINKs consistiram em criar uma relagdo vazia, adicionar dois

elementos (EVTs ou ETs) e marcar sua relacao entre um dos tipos predefinidos.

Figura 25 — Padrdo DTD utilizado para anotacdo de RTSs, sinalizando os componentes utilizados para
anotacédo de EVTs (1), ETs (2) e RTs (3).

<IENTITY name "Annotation_v1">

<l-- ~ Annotation DTD ~ EVENTOS + EXPRESSOES TEMPORAIS + RELACOES TEMPORAIS -->

<IELEMENT EVENTO ( #PCDATA ) >

<IATTLIST EVENTO Tipo (Teste | Problema | Tratamento | Departamento Clinico | Evidéncia | Ocorréncia) #lMPLIED >
<IATTLIST EVENTO Polaridade (Positiva | Negativa) # IMPLIED >

<IATTLIST EVENTO Modalidade (Factual | Nao-Factual) # IMPLIED =

<IATTLIST EVENTO RelTempDCD (ANTES | DEPOIS | SOBREPOSTO | ANTES/SOBREPOSTO) # IMPLIED >

<IELEMENT TIMEX3 ( #PCDATA ) >

<IATTLIST TIMEXS3 Tipo (Data | Tempo | Duragao | Frequéncia) # IMPLIED >

<IATTLIST TIMEX3 Valor CDATA # IMPLIED > @
<IATTLIST TIMEX3 Mod (MAIS | MENOS | APROX | COMECO | FINAL | METADE | NA ) # IMPLIED "NA">

<IATTLIST TIMEX3 Quant CDATA # IMPLIED >

<IATTLIST TIMEX3 Cps CDATA # IMPLIED >

<IELEMENT RELATION EMPTY >
<IATTLIST RELATION Relagao_Temporal { CONTEM | SOBREPOSTO | COMEGA_EM | TERMINA_EM | ANTES ) #

REQUIRED > @

Fonte: O autor (2020).

O ciclo de refinamento utilizado para este projeto foi uma adaptacéo do ciclo de
anotacao proposto pelo CLEF, detalhado anteriormente. O ciclo adaptado € mostrado
na Figura 26.
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Figura 26 — Processo de refinamento do guideline para todas as camadas de anotacao.

Primeira versdo
do guideline
g 1

Selecionar uma REFINAMENTOE
pequena quantia I~ DO GUIDELINE |

1
de documentos

Modificagdo do
guideline e adi¢ao Anotacdo dupla

de exemplos

I

Reuniao (todas

sdo revisadas)

as discordancias Calculo do
agreement (IAA)

|AA estavel e

Nio satisfatorio?

Anotagdo em larga escala:
anotagdo dupla +
adjudicacdo

Fonte: O autor (2020).

Todas as camadas de anotacdo seguiram o mesmo ciclo de refinamento do
guideline. A partir da verséao inicial deste, foram passados documentos para anotacao,
por meio de anotacdo dupla, sendo entdo calculados os valores de IAA. A diferenca
desta tese € que, além de verificar se sdo estaveis, foi observado se os valores sdo
satisfatorios. A condicdo de valores satisfatérios envolve a obtencao de valores de
IAA semelhantes ou superiores aos de IAA obtidos na anotagéo do i2b2 2012 e Clinical
TempEval 2016 (o corpus da edicdo de 2016 é mais utilizado para pesquisa). Assim,
uma anotacédo foi considerada estavel e satisfatoria se apresentou valores de 1AA
superiores aos obtidos nos corpora de ambas as shared tasks por dois lotes.

Em casos em que IAA ndo era estavel e satisfatorio, foram propostas reuniées
para revisar todas as discordancias daquele lote de treino. Para isso, foi implementada
uma funcdo nas ferramentas de avaliacdo da anotacao para trazer, em formato de
tabela, todos os acertos, acertos parciais (Qquando relevante) e discordancias. Um
exemplo da tabela gerada para anotacdo de EVTs é mostrado na Figura 27,
evidenciando duas discordancias na marcacdo do atributo RelTempDCD. Vale

salientar que todos os atributos foram mostrados na tabela, porém, para fins de
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demonstragcdo, somente o trecho marcado e o atributo RelTempDCD sé&o
representados na figura. ApGs esta etapa de verificacdo das anotacgdes, foram feitas
as modificacdes no guideline e adicionados novos exemplos a partir das questbes
levantadas na reunido. Esse ciclo se repetiu até as condi¢cfes do IAA impostas serem

satisfeitas.

Figura 27 — Funcdo da ferramenta de calculo do IAA para trazer acertos, acertos parciais e
discordancias, evidenciando duas discordancias de anotagédo no exemplo.

TEXTO AC[ECRJO A%OR;O ACPECTO #Egg;g AFI_:EF?;O annl1_Treche ann2 Trecho ann1_DCD ann2_DCD
9617 1 1 1 1 1 Comorbidades ~ Comorbidades |Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 relata relata Sobreposta Sobreposta
9617 | 0 I 1 1 1 1 HAS HAS Sobreposta Antes/Sobrepost
%17 [ 1 1 1 1 1 Medicamentos =~ Medicamentos |Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 Renagel 800 mg Renagel 800 mg|Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 ECOD ECO Depois Depois
9617 1 1 1 1 1 retorno retorno Depois Depois
9617 1 i i 1 1 valw!uplastia valw!uplastia Antes Antes

mitral e mitral e
9617 1 1 1 1 1 IRC IRC Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 didlise didlise Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 transplante renal transplante renal Depois Depais
9617 1 1 1 1 1 avalhaagélo a\.-a.hau‘;ﬁlo Sobreposta Sobreposta
cardioldgica cardioldgica
9617 1 1 1 1 1 transplante renal transplante renal Depois Depois
9617 1 1 1 1 1 Dopenga lrenal Dopenga .renal Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta
palicistica policistica
9617 0 I 1 1 1 1 diabetes diabetes Sobreposta  Antes/Sobreposta
9617 1 1 1 1 1 E;It;iuumsa[;grg: E:It;iuumsatggrﬁz Antes/Sobreposta Antes/Sobreposta

Fonte: O autor (2020).

ApOs os processos de refinamento do guideline e treinamento dos anotadores
serem finalizados, foram realizadas as anotacdes em larga escala. Os 126 textos
foram divididos em 14 lotes, totalizando nove documentos por lote de anotacdo. O

projeto de anotacdo, como um todo, € sumarizado na Figura 28.
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Figura 28 — Camadas de anotacfes presentes no projeto.
ANOTAGAO DE EVENTOS

Processo de
Pré-anotagdo

Documentos
duplamente
anotados

Anotador 1

Processo de
Adjudicagéo

Documentos adjudicados
EVENTOS

Processo de
Anotagao

Anotador 2

Anotador 3
Adjudicador

Documentos adjudicados ANOTAQAO DE EXPRESSOES TEMPORAIS
EVENTOS

Documentos

duplamente

Processo de anotados Processo de
Anotagéo Adjudicagdo

Anotador 1

Documentos adjudicados
EVENTOS
EXPRESSOES TEMPORAIS

Anotador 2

Adjudicador

Documentos adjudicad A s
e ENTos ANOTACAO DE RELAGOES TEMPORAIS

EXPRESSOES TEMPORAIS

Documentos

duplamente Documentos adjudicados

Processo de anotados Processo de EVENTOS

Anotagdo Adjudicagédo EXPRESSOES TEMPORAIS
? RELAGOES TEMPORAIS

Anotador 1

Anotador 2

Adjudicador

Fonte: O autor (2020).

O processo de anotacdo de EVTs contou com trés anotadores, 0s quais
participaram do processo de treinamento e refinamento do guideline. Na anotagdo em
larga escala, foi anotado um lote por semana, considerando a dupla anotagéo por trés
anotadores, com cada um anotando seis textos por semana.

Foi desenvolvida uma ferramenta de pré-anotacdo de EVTs para diminuir o
trabalho, fornecendo determinadas marca¢des do EVT, com seus respectivos tipos.
As pré-anotacdes foram baseadas em um dicionario construido ao longo de todas as
rodadas de anotacdes de refinamento do guideline e das quatro rodadas de anotacao
em larga escala. Todas as anotacdes consideradas corretas foram adicionadas ao
dicionério, assim como expressfes regulares para incluir a dosagem nas pré-
anotacdes de medicamentos. Nesta tese, ndo poderia existir um mesmo trecho de
texto usado para marcacdes de diferentes EVTs, ndo havendo qualquer tipo de
sobreposicao de entidades. Sendo assim, foram desenvolvidas regras para assegurar
que a marcacdo de determinado evento fosse sempre a mais abrangente. Por
exemplo, na frase “relata dispneia ao esforgco”, se os termos “dispneia” e “dispneia ao
esforco” estivessem contidos no dicionario, a ferramenta deveria automaticamente
marcar “dispneia ao esforco” como Problema.

As ferramentas de pré-anotacdo sdo valiosas em um cenario ambulatorial,

porque h&d mencdes especificas (por exemplo, sintomas, medicamentos e exames
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laboratoriais) recorrentes em textos de cardiologia. Isso pode ser exemplificado pelos
exames de rotina definidos no protocolo para pacientes com hipertenséo arterial da 7°
Diretriz Brasileira de Hipertensdo Arterial (MALACHIAS et al., 2016). Os testes de
rotina sdo: analise de urina, potassio plasmatico, glicemia em jejum, ritmo de filtracdo
glomerular estimado, creatinina plasmatica, colesterol total, HDL-c, triglicérides
plasmaticas, 4cido Urico plasmatico e eletrocardiograma. Assim, sempre que um
paciente com hipertensdo faz uma consulta de rotina, recomenda-se pelo menos
solicitar esses exames.

Foram fornecidos aos anotadores os lotes ja com os eventos pré-anotados. Os
anotadores foram livres para fornecer suas préprias anotacbes e para aceitar,
modificar ou excluir as pré-anotacdes. Apds a anotacédo dos 14 lotes, foram gerados
126 textos duplamente anotados, que passaram por um processo de adjudicacao. Foi
seguido o mesmo procedimento da anotacdo do CLEF corpus, detalhado em Roberts
et al. (2009), em que o adjudicador ndo pode -contestar/anular anotacdes
concordantes entre ambos os anotadores, podendo somente resolver discordancias
de anotacdo. O doutorando foi responsavel pela adjudicacdo desses lotes, sendo
gerado o padrao ouro da anotacédo de EVTs. Em seguida, foi realizada a anotacao de
ETs, como mostrado na Figura 28.

O padrdao ouro gerado pela anotacdo de EVTs foi fornecido para dois
anotadores, que ndo participaram da anotacdo da etapa anterior. Um deles era o
préprio doutorando e o outro, uma estudante de Medicina envolvida em diversos
processos de anotacdo em textos clinicos, tendo sido, inclusive, anotadora durante a
anotacdo de ETs no projeto de Azevedo (2019). Por ja ter participado de uma
anotacao similar, foram necessarios poucos lotes para um valor de IAA satisfatorio.
Ao final da anotacdo, foram gerados 126 textos duplamente anotados, sendo o
doutorando responsavel pela adjudicacdo. ApGs esta etapa, foi gerado o padréo ouro
de ETs. ApOs essas etapas, 0 padrao ouro conteve anotacdes de EVTs e ETs.

O ultimo passo foi a anotagdo de TLINKs. Foi mantida uma anotadora
participante da anotacdo de EVTs e selecionada uma nova. Apos o procedimento de
treinamento e refinamento do guideline, os 126 textos foram duplamente anotados e
adjudicados pelo doutorando. Apds essa etapa, foi gerado o padrdo ouro contendo

todas as camadas de anotacao (EVTs, ETs e TLINKS).
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4.6 ETAPA 6 — PROTOCOLO DE AVALIACAO DA ANOTACAO

A avaliacdo das anotacdes de EVTs, ETs e RTs envolveu o célculo dos valores
de IAA para cada camada de anotacdo manual. Dentro das etapas descritas

anteriormente, esta de descricdo da avaliacdo das anotacdes esta realcada na Figura
29.

Figura 29 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 6.

Selegao dos

Documentos
ETAPA 1 ETAPA 2
Corpus Marcacéo para Eventos
' ETAPA 3
ETAPA 5
ETAPA 4

Modelo de Marcacéao para
Relagées Temporais

ETAPA 6

Protocolo de Avaliagao da
Anotagao

Avaliagao
da Anotacgao

Corpus
Anotado

J ETAPA 8

Extragao das Relagbes Protocolo de Avaliagao da
Temporais Extracéo

ETAPA 7 Avaliagao

da Extragao
Fonte: O autor (2020).

Para avaliacdo da anotacao de EVTs e ETs, houve a avaliacdo da marcacéo
no texto (span) e dos atributos. Para o span, foi utilizado o F1-score entre dois
anotadores, sendo uma métrica comprovada pelo estudo de Hripcsak e Rothschild
(2005). As equacdes de Precision (Equacao 4.1A), Recall (Equacéo 4.1B) e F1-score
(Equacéo 4.1C) envolveram Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN),
Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN).
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TP Recall = TP 1 _ 2 X Precision X Recall (4.1)
™P+rp % TTpPIEN SCOTe = T ecision + Recall

Precision =

(A) (B) ©)

O F1-score foi utilizado como métrica de avaliagdo das anotagfes do THYME
e i2b2 2012, sendo, assim, aplicado neste projeto. Os valores de IAA foram reportados
tanto no cenario de exact matching quanto de partial matching. No primeiro cenario,
0s anotadores concordaram em uma anotagdo apenas quando ambos marcaram o
mesmo intervalo de texto para a mencao; no segundo, concordaram em uma anotacao
guando ambos marcaram extensdes de textos que se sobrepuseram de alguma
forma. Na Figura 30, € mostrado um exemplo para marcagao de EVTs; se um anotador
marcasse “dispneia aos poucos esforgcos” como EVT e outro, “dispneia” somente,
seria um parcial no partial matching, porém uma discordancia no exact matching. No

partial matching, o anotador recebeu “meio acerto” por cada acerto parcial.

Figura 30 — Exemplo de acordo parcial entre anotadores.
Anotador 1:

Relata|dispneia aos pequenos esfor¢os

Anotador 2:

Relata dispneia aos pequenos esforgos

Fonte: O autor (2020).

Para célculo dos valores de IAA para os atributos dos EVTs (Tipo, Polaridade,
Modalidade e RelTempDCD) e ETs (Tipo, Valor, Mod, Freq e Cps), foi seguido o
protocolo utilizado no i2b2 2012, empregado durante a anotacdo do TimeBank
(PUSTEJOVSKY et al., 2006), em que o IAA para cada atributo envolve o calculo da
accuracy, mostrada na Equacao 4.2, considerando somente como VP meng¢des que

tiveram match na marcacao do texto.

VN + VP
VN + VP + FN + FP

Accuracy =

(4.2)
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Nas anotacbes de ETs, foi adicionada uma regra na avaliagdo do IAA para
menc¢odes do tipo Duragéo e Frequéncia, seguindo os mesmos passos da avaliacao do
i2b2 2012. A normalizacdo de menc¢des do tipo Duracéo foi indicada por expressdes
“P” (periodo) e “PT” (periodo em horas/minutos), além das unidades Y = ano, M (em
marcagdes P) = més, D = dia, H = hora, M (em marcac¢des PT) = minuto. Sendo assim,
poderiam existir casos de anotagdo em que o valor anotado por um dos anotadores
seria “P1D” e “PT24H” pelo outro. Apesar de terem o0 mesmo conteudo, a
normalizacdo é expressa de forma distinta, com unidades diferentes. Nesses casos
de unidades distintas, o cddigo de avaliacdo do i2b2 2012 converte todas as
normaliza¢gBes para a unidade hora. O mesmo aspecto foi adicionado para célculo do
IAA neste projeto.

Na anotacao do i2b2 2012, o IAA para TLINKs nédo leva em conta os EVTs e
ETs j& adjudicados, uma vez que todas as camadas de anotacdo sdo feitas
simultaneamente; sendo assim, todas as discordancias e anotacdes parciais
influenciam o IAA de TLINKs. Nesta tese, existe uma similaridade maior com a
anotacdo do THYME, em que todos os lotes de EVTs e ETs sdo adjudicados, para
entdo ser marcados os TLINKSs. Por isso, para avaliagado das anotacoes, foi utilizada
a mesma estratégia do THYME corpus, calculando o F1-score. So foi considerado um
acerto da anotacdo quando ambas as mencoes e o tipo de relacdo marcado entre elas

eram iguais.
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5 ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS — PROCESSO DE EXTRACAO

Das etapas relacionadas ao processo de extracdo de RTs, a sétima (secéo 5.1)
esteve relacionada com a treinamento e teste dos algoritmos para extragao de RTSs.
Ao fim dela, foram gerados modelos que, a partir de textos com anotacdes prévias de
EVTs e ET, extraissem TLINKs e RelTempDCD. Todo esse processo € exemplificado
na Figura 31. Nesta tese, ndo € realizada a extracdo de EVTs e ETs, sendo
considerados os valores presentes nas anotacdes. Na etapa 8 (secdo 5.2), foi
realizada a avaliacdo da extracao de RTs, verificando o desempenho para extracéo
de TLINKs e RelTempDCD.

Figura 31 — Etapas do projeto de pesquisa, sinalizando as relacionadas ao processo de anotagéo e de
extracao.

- T — == === === —————— i
TEXTO Dala de Criagio do Documento: 22/06/2015 - I
ORIGINAL #1AM + ATC (2006) 1 1
I ETAPA 2 I
~ 1 Modelo de :
Data de Criagdo do Documento: 22/06/2015 : c orpus Marca(;éo para Eventos 1
# 1AM + ATC (20086) 1 :
1. EVENTOS Tipo: Problema Tipo: Tratamento 1
Wodalice Fachuat Modalidade Fachua 1 ETAPA 3 1
RelTempDCD: ANTES RelTempDCD: ANTES Modek) de Mﬂrcagao pﬂra :
l Expressoes Temporais 1
Data de Criagao do Documento: 22/06/2015 1
~ # 1AM + ATC 1
2. EXPRESSOES Tipa: Problema Tipo: Tratamento Tipo: Data ETAPA 4 1
TEMPORAIS | pmadn | | pEisREs || g - i
RelTempDCD: ANTES RelTempDCD: ANTES 1 Modelo de Marcacao para 1
1 Relagdes Temporais :
1 1
iaeE 1
Data de Criagéo do Documento: 22/06/2015 __ —— : Avalia Qaq‘ ETAPA 6 - 1
. o . AT’C/ CONTEM - H da Anotagéao Protocolo de Avaliagio da [
3. RELAGOES Tipo: Problema Tipo: Tratamento Tipo: Data 1 Anotagao H
TEMPORAIS Polaridade: Positivo Polaridade: Positivo Valor: 2006 || | e e e o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 4
RoiTampbED: ANTES RelTempBCD: ANTES Mjm Corpus PROCESSO DE ANOTA Ao
Y~ CONTEM __— A d g
== |/ notado
\
Data de Criagio do Documento: 05/10/2019
NOVO TEXTO # Paciente teve um IAM em 2010, fez uma ATC
- i
I i ! ETAPA 8 i
1 = ~ T
RelTemnDCD |AM - RelTemoDCD: ANTES [| Extracao das Relagdes Protocolo de Avaliacao da :
ellemp = - RelTempl : - ~
RELAGAO TEMPORAL  ATC . RelTempDCD: ANTES ! Temporais - Extragdo 1
= 1 Avaliagao 1
1 :ETAPA 7 da Extracao 1
— R JAm CONTEM) | | e mmemmmmm e et e e e o
RELAGAO TEMPORAL  ( , ATC, CONTEM) PROCESSO DE EXTRAGAO
(IAM, ATC, ANTES) Y,

Fonte: O autor (2020).
As etapas referentes ao processo de extracédo serdo detalhadas a seguir.
5.1 ETAPA 7 — EXTRACAO DE RELACOES TEMPORAIS

A etapa de extragcdo de RTs envolve diversas questdes, como classificadores

especializados, desenvolvimento de heuristicas para limitar a quantidade de pares
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candidatos e engenharia de features. Das etapas descritas anteriormente, esta esta

real¢cada na Figura 32.

Figura 32 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 7.
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Fonte: O autor (2020).

A extracdo de RTs foi dividida nas tarefas de extracdo de RelTempDCD e
TLINK, foco desta secéo.

A extracdo de RelTempDCD ja é bem resolvida na literatura, com resultados
de extracdo para o corpus Clinical TempEval 2016 ja excedendo os valores de IAA.
Na verdade, RelTempDCD sao menos complexas de extrair do que TLINKSs, por nédo
sofrerem com o problema do severo desbalanceamento do conjunto de dados durante
0 treinamento, que se deve a necessidade da geracdo de pares candidatos.
Tipicamente, um EVT é conectado a uma DCD; nos piores casos, como no i2b2 2012,
pode ser necessario selecionar uma dentre duas DCDs (data de admissao ou alta).
Na extracdo de TLINKs, um EVT pode ser conectado a qualquer outro EVT ou ET na
mesma sentenca ou ainda em sentencas distintas. Quando as mencgdes estdao em

sentencas distintas, € usado um critério para delimitacao de pares, tanto baseado em
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uma janela de sentencas tanto em uma janela de tokens. Em ambos o0s casos,
considerando TLINKs em mesma sentenca e em sentengas distintas, existe um
desbalanceamento severo no conjunto de dados durante o treinamento.

Na Figura 33, é exemplificada a questéo das dificuldades encontradas durante
a criacao de pares candidatos. Considerando somente a sentenga “IAM com ATC em
2013”, existem trés pares positivos (marcados em verde), enquanto trés pares
negativos sdo gerados. No caso de considerar sentencas distintas, uma sentenca com
apenas um EVT gerou mais seis pares, todos negativos. De uma proporcao de 1:1 (1
par positivo para cada negativo), houve uma mudanca para 1:4 somente ao considerar
pares em relagdo a um EVT adicional. Vale ressaltar que, neste caso, € uma sentencga
curta, porém em sentencas longas a quantidade de pares negativos aumenta

proporcionalmente.

Figura 33 — Exemplo de pares gerados para RTs entre elementos em mesma sentenga e em sentencas
distintas.

SENTENCA PARES CRIADOS

(IAM, ATC, ANTES)

(IAM, 2013, SEM RELAGAO)

(ATC, IAM, SEM RELAGAO) | MESMA
(ATC, 2013, SEM RELACAOQ) | SENTENCA

HAS (2013, IAM, CONTEM)

. (2013, ATC, CONTEM) |

IAM com ATC em 2013. (HAS, IAM, SEM RELAGAOQ)
(HAS, ATC, SEM RELAGAO)
(HAS, 2013, SEM RELACAO) | SENTENCAS
(IAM, HAS, SEM RELAGAO) DISTINTAS
(ATC, HAS, SEM RELAGAO)
(2013, HAS, SEM RELACAO) |

Fonte: O autor (2020).

Devido a questdo do desbalanceamento e as diferentes caracteristicas das
relacdes, sdo usualmente criados modelos especializados. Uma divisao utilizada por
diversos autores foi separar os TLINKs entre relacfes entre EVTs e entre EVTs e ETSs.
Alguns dos melhores resultados para o0 i2b2 2012 corpus e os corpora relacionados
ao Clinical TempEval (baseados no THYME corpus) utilizaram essa abordagem, a
saber: Lin et al. (2016a, 2016b, 2017), Tang et al. (2013), D’Souza e Ng (2014), Lee
et al. (2016, 2018), Tourille et al. (2017a) e Dligach et al. (2017). Aléem disso, TLINKs
entre EVT e ET sofrem menos impacto do desbalanceamento pelo menor nimero de
ETs nos textos, diminuindo a quantidade de possiveis pares. Dados esses motivos,

neste projeto foi realizada a mesma divisao.
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Também é comum autores fazerem diferenciagbes adicionais entre TLINKs
envolvendo mengdes em mesma sentenca e em sentengas distintas. TLINKs com
mencdes em diferentes sentencas sao complexos, pois, além de a quantidade de
pares positivos diminuir com o aumento das sentencas consideradas, o numero de
possiveis pares cresce rapidamente quanto mais sentencas sdo consideradas.

Alguns autores desenvolveram abordagens considerando somente relagdes
entre elementos na mesma sentenca, descartando completamente sentencgas
distintas. Essa abordagem foi empregada em alguns dos melhores resultados
envolvendo os corpora relacionados ao Clinical TempEval, incluindo: Dligach et al.
(2017), Lin et al. (2016b, 2017, 2018), Galvan et al. (2018), MacAvaney, Cohan e
Goharian (2017) e Tourille et al. (2017c). Contudo, ao considerar essa abordagem,
certos TLINKs importantes em sentencas distintas sao perdidos. Como observado por
Tourille et al. (2017c), no corpus Clinical TempEval 2016, perto de 76% dos exemplos
positivos de treinamento ocorrem na mesma sentenca. Sendo assim, nesse cenario
sao perdidas 24% das relacdes, sem ao menos 0s sistemas desenvolvidos tentarem
classificar corretamente. Por esse motivo, nesta tese o objetivo foi trabalhar com
relacbes em sentencas distintas, buscando ampliar a cobertura.

No conjunto de treinamento do corpus anotado para este projeto, cerca de 95%
dos pares positivos de TLINKs entre EVT e ET ocorreram na mesma sentenca,
existindo poucos casos de relacdes em sentencas distintas. Assim, somente relacdes
entre EVTs foram consideradas em um contexto de sentencas distintas.

Todos os componentes para extracdo de RTs sdo sumarizados na Figura 34.
De forma geral, a tarefa de extracao de RTs foi dividida em quatro distintas categorias
de tarefa. A primeira etapa consistiu na criacdo dos pares candidatos, ou seja, gerar
0S pares para treinamento e teste dos algoritmos. Na figura, sdo mostrados os pares
candidatos gerados para duas sentencas. Primeiramente, 0s pares somente foram
gerados, porém nos passos consequentes foram separados em suas respectivas
categorias. Vale ressaltar que RTs do tipo RelTempDCD néo necessitaram de criacao

de pares ou heuristicas, somente do treinamento do classificador.
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Figura 34 — Etapas do processo de extracdo de RTSs.
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Fonte: O autor (2020).

Na Figura 34, verifica-se que cada categoria de TLINK tem suas préprias
heuristicas para restricdo dos pares candidatos e classificador especializado. Além
deste, toda a engenharia de features era personalizada para cada categoria, sendo
levantados autores para cada uma delas. Com o final da extracdo, o resultado dos
classificadores individuais foi concatenado e obtida uma métrica geral para
classificacdo de TLINKs. Na figura, percebe-se que todos os pares criados foram
classificados com algum tipo de relacéo, quase todos sem relacao.

A estratégia para extracao de TLINKs e RelTempDCD foi baseada em SVM,
focando na engenharia de features e otimizacdo de parametros. Para extracdo de
RelTempDCD, o estado da arte envolve SVM, porém, para extracdo de TLINKSs,
resultados superiores no corpus Clinical TempEval foram obtidos por abordagens
baseadas em aprendizado profundo.

Modelos que consideram o contexto de maneira bidirecional atualmente
mantém os melhores resultados nos corpora relacionados ao Clinical TempEval.
Ressaltam-se dois trabalhos: a abordagem baseada em Bidirectional Long Short-Term
Memory (LSTM), utilizada por Lin et al. (2018), e o modelo baseado em Bidirectional
Encoder Representations From Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2019),
empregado por Lee et al. (2019), que fizeram o fine-tuning do BioBERT, um modelo
de BERT pré-treinado em corpora biomédicos.
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Apesar de os melhores resultados no THYME corpus, nos recortes do Clinical
TempEval 2016 e 2017, serem baseados em aprendizado profundo, optou-se por
trabalhar com SVM (aprendizado de maquina tradicional), pelos seguintes motivos:
Os corpora relacionados ao THYME corpus sdo bem maiores que o corpus anotado
neste projeto, sendo que abordagens baseadas em aprendizado profundo se
beneficiam de maior quantidade de dados anotados. O corpus Clinical TempEval 2016
contém 23.243 TLINKSs, enquanto o deste projeto possui 2.116 TLINKSs, sendo cerca
de 11 vezes menor. Considerando apenas TLINKs do tipo Contém (Unico tipo utilizado
nos corpora do Clinical TempEval), o corpus anotado neste projeto € mais de 20 vezes
menor.

a) A proposta desta tese é avaliar as diferentes caracteristicas das trés
categorias de relacdes (EVTs em mesma sentenca, EVTs em sentencas
distintas e EVT e ET em mesma sentenca).

b) A proposta desta tese € avaliar e desenvolver novas heuristicas para
diminuicdo dos pares candidatos, focando principalmente em ter uma alta
cobertura de TLINKs entre elementos em sentencas distintas.

c) A proposta desta tese é construir uma base sélida, fundamentada em
aprendizado de maquina, trazendo features utilizadas pelos autores de
melhores resultados e features propostas neste projeto, com o objetivo de
avalia-las em um cenério de textos ruidosos e de baixa qualidade de escrita
(detalhado na secédo 2.1.2).

Dos autores que tiveram resultados expressivos nos corpora associados ao
i2b2 2012 e Clinical TempEval por meio de SVM, destacam-se Lin et al. (2016a), Lee
et al. (2016, 2018) e Tang et al. (2013). Além deles, para dominio geral, ressalta-se o
trabalho de Mirza e Tonelli (2016). Esses autores utilizaram a biblioteca LIBLINEAR
(FAN et al., 2008) para seus experimentos com SVM.

Para problemas multiclasses, o LIBLINEAR utiliza uma estratégia de one-vs-
the-rest, sendo amplamente utilizado por ser eficiente para o treinamento de
problemas em larga escala (FAN et al., 2008). Apesar de o SVM ter a capacidade de
mapear os dados para espacos dimensionais maiores por uso de kernels, se o
conjunto de features é muito largo (mais features do que instancias), esse
mapeamento nao linear ndo melhora os resultados (CHEN, C. et al., 2015; HSU;
CHANG:; LIN, 2003). Justamente pelo fato de n&o utilizar kernels, o LIBLINEAR pode
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treinar um conjunto maior de features com um classificador linear (CHEN, C. et al.,
2015).

Foi empregado o L2-regularized L2-loss dual SVM, implementado no
LIBLINEAR, selecionando uma regularizacdo baseada em L2 devido ao objetivo de
todas as features terem um papel na classificacdo (LIN et al., 2016a). Em kernels
lineares, somente um parametro pode ser otimizado, o fator de penalidade indicado
por C, representando a classificacdo incorreta (BEN-HUR; WESTON, 2010). Durante
o treinamento, foram testados o padréo de C (C = 1) e a otimizacéo do valor de C por
meio de grid-search. Para valores altos de C, uma alta penalidade foi aplicada para
erros/erros de margem (BEN-HUR; WESTON, 2010). A mudanga dos valores de C
controlou o erro de treinamento, erro de teste, nUmero de vetores de suporte e
margem do SVM (THARWAT, 2019).

Para os valores de C otimizados por grid-search, foi seguida a abordagem de
Hsu, Chang e Lin (2003), aumentando o valor exponencialmente. A escolha de
delimitacdo dos valores exponenciais foi baseada em Hsu, Chang e Lin (2003), Rossi
e Carvalho (2008) e Mantovani et al. (2015), tendo sido buscados valores de 22 até
213,

Além da otimizacdo do valor de C, foi proposto trabalhar com cost-sensitive
learning para mitigar o efeito do desbalanceamento. A abordagem foi utilizada por Lin
et al. (2016a) e Lee et al. (2016, 2018). Para corrigir a falta de balanceamento nos
dados, foi proposto adicionar diferentes custos para erros de classificacao para cada
classe, adicionando um peso inversamente proporcional a sua frequéncia (BEN-HUR,;
WESTON, 2010). Se fosse um problema de duas classes e existissem 20 pares
positivos entre cem candidatos, o peso correto seria 5 (100/20) para a classe positiva
e 1,25 (100/80) para a classe negativa (LEE et al., 2016).

A seguir, serdo detalhadas todas as caracteristicas dos componentes
especificos da extracdo de TLINKs e RelTempDCD. Na secao 5.1.1, sera detalhado
0 pré-processamento; nas sec¢fes 5.1.2, 5.1.3, 5.1.4 e 5.1.5, os componentes para
extracdo. Para TLINKSs, serdo detalhadas as heuristicas utilizadas para delimitagdo da

quantidade de pares candidatos.
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5.1.1Pré-processamento

A etapa de pré-processamento (realcada na Figura 35) envolveu o preé-
processamento do texto, os procedimentos para criacdo das features e a criacdo de
pares candidatos (como sao gerados os exemplos positivos e negativos). Todos seréo

detalhados a seguir.

Figura 35 — Etapas do processo de extracdo de RTs, com a etapa de pré-processamento destacada.
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Fonte: O autor (2020).

Em relagédo ao pré-processamento do texto, houve a normalizagéo, buscando
reduzir o impacto da formatacao flexivel, e a tokenizacado, transformando o texto em
sentencas e tokens.

Na normalizacgdo, primeiramente foram aplicadas as seguintes abordagens: (i)
transformacao de niumeros com separadores decimais do tipo ponto em virgula por
expressodes regulares; (ii) corre¢cdes de casos envolvendo virgulas, pontos e ponto e
virgula, como a corregao de “hoje.Eu” para “hoje. Eu”; (iii) eliminagédo de digitos, por
meio de expressdes regulares; (iv) transformacao de multiplos espacos em branco em
apenas um, por meio de expressodes regulares. Quanto a eliminacdo dos digitos,
existem alguns dominios em que numeros podem carregar significado, mas ha

aplicacbes em que a inclusdo de niameros é menos informativa. Para esta tese, optou-
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se por ndo trabalhar com numeros, devido a questado esparsa das representacdes por
Bag-of-Words (BOW), bigrama e trigrama.

Na tokenizacéo, o texto foi dividido em sentencas e destas foram obtidos os
tokens. Em textos clinicos, é usual o delimitador de sentenga ser uma tecla “enter”,
indicando uma quebra de linha, sem qualquer pontuacdo associada. Além disso,
existem certos pontos de ma formatacéo de pontuacdes e utilizacdo de simbolos que
devem ser levados em conta por meio de pré-processamento. Se esses aspectos néo
forem considerados durante a delimitacdo de uma sentenca, VAo ocorrer casos com
sentencas extremamente longas, inclusive casos em que o documento inteiro é
considerado uma Unica sentencga. Para cada novo documento gerado, o texto foi
dividido com base na quebra de linha; ap0s essa divisdo, o0s trechos resultantes foram
pré-processados e obtida uma lista ordenada das sentencas no documento por meio
do método Sent_tokenize da biblioteca NLTK, com o idioma ajustado para portugués.
Para obter os tokens a partir das sentencas, foi usado o método Word_tokenize da
biblioteca NLTK.

ApoOs a etapa de tokenizacdo, foram aplicadas as seguintes abordagens da
normalizacéo: (i) exclusdo de pontuacdes por expressodes regulares; (ii) transformacao
dos textos para letras mindasculas. Pontuacdes sédo importantes em algumas analises,
mas consideradas ndo informativas em muitas aplicagdes (DENNY; SPIRLING, 2017).
Em textos clinicos, existe uma falta de padronizacdo em pontuacgdes e simbolos, por
isso foram descartadas pontuagdes para esses tipos de feature. Transformar o texto
em mindscula reduz o vocabulario, generalizando a aplicagdo de PLN, sendo um
passo recomendado neste cenario de pesquisa, em que textos podem ser totalmente
escritos em letras maiusculas (LANE; HOWARD; HAPKE, 2019).

Em relacdo a criacdo das features, foram utilizados os pré-processamentos ja
detalhados anteriormente. As features envolvendo representacdes por meio de BOW,
bigrama e trigrama foram geradas pelo método CountVectorizer da biblioteca scikit-
learn?. As features baseadas em one-hot encoding foram codificadas pelos métodos
Categorizer e Dummy Encoder da biblioteca DaskML3. Todas as features numéricas
foram normalizadas com base no método StandardScaler, disponivel na biblioteca

scikit-learn, buscando valor de média zero e variancia unitaria. Todas as features para

2 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/.
3 Disponivel em: https://ml.dask.org/.
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cada componente estédo detalhadas no Apéndice E, assim como o pré-processamento
utilizado (como BOW e one-hot encoding).

Para criacéo dos pares candidatos, foram aplicadas as etapas de normalizacéo
e tokenizacdo ja mencionadas. A criacdo dos pares candidatos é essencial para a
extracdo de RTs. Em uma anotacéo de relacdes, sdo fornecidos somente os exemplos
positivos, sendo 0s negativos, necessarios para treinar modelos, determinados por
meio de heuristicas. Como ja mencionado, € usual limitar a quantidade de pares de
alguma forma ou criar separacbes baseadas em sentencas ou numeros de tokens.
Nesta tese, foi empregado um critério baseado em sentencas, sendo necessario
primeiramente definir o que é considerado uma sentenca. Foi proposta uma
abordagem baseada em utilizacdo de um contador e um caractere de identificacdo do
comeco do evento. Foi obtida uma lista ordenada de todas as menc¢des no documento,
tanto EVTs quanto ETs a partir da posi¢éo no documento. Para cada elemento da lista
ordenada, foi criado um texto, em que foi copiado o texto original, com a adicdo de um
caractere para indicar a posicéao inicial da mencao no documento. Esse procedimento

é exemplificado pela adigdo do caractere “$” no EVT “atrioseptoplastia”, na Figura 36.

Figura 36 — Texto ambulatorial com adi¢do do caractere “$” para indicar inicio de uma mengdo no
documento.

# 2 CX DE TROCA DE MITRAL +@ATRIOSEPTOPLASTIA (2006)

# FAPERMANENTE

# 23/09/14 PROTESE METALICA EM POSI(;.Z\O MITRAL NORMOFUNCIONANTE.

VE APRESENTA DIMENSOES NORMAIS COM FUN(;AO SISTOLICAPRESERVADA.

# MEDICAMENTOS EM USO:

WARFARIM 5MG

SELOKEN 100MG

# PACIENTE VEM PARA CONSULTA DE ROTINA.

NEGA QUAISQUER SINTOMAS.

NEGA INTERCORRENCIAS DA ULTIMA CONSULTA PRA CA.

#AO EXAME : BEG, CORADA, HIDRATADA, LOTE, EUPNEICA.

MV + SEM RA. RITMO CARDIACO IRREGULAR, BULHAS NORMOFONETICAS, PRESENCA DE
ESTALIDO METALICO.

FC 60

PA 110X60 MMHG

CONDUTA : MANTEMOS SELOKEM.ENCAMINHAMOS A PACIENTE PARA AMBULATORIO DE
VALVOPATIAS.

Fonte: O autor (2020).

Em seguida, a lista ordenada de sentencas foi varrida por um lago de repetigéo,
até que a sentenga com o caractere “$” fosse encontrado, ocasido em que foi obtido
0 numero da sentenca na lista de sentencas, ao qual foi adicionada a menc¢éo na lista

ordenada de menc¢des. O proximo passo foi criar todos 0s possiveis pares entre as
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mencgdes (excluindo pares entre 0 mesmo elemento) da lista ordenada do documento.
Para cada par gerado, existindo uma relacdo anotada (exemplo positivo) entre as
mencodes, foi adicionado ao par o rétulo do respectivo tipo de relagéo (por exemplo,
Contém); caso contrario, foi adicionado o rotulo Sem Relagéo, para indicar que se
tratava de um exemplo negativo para o classificador. Apds esse procedimento, foi
utiizado o nimero da sentenca como parametro para determinar se 0s pares
candidatos eram relativos a elementos ha mesma sentenca ou sentencas distintas.
ApOs todos esses passos, foram obtidos todos os possiveis pares de TLINKs
entre EVTs em mesma sentenca, entre EVTs em sentencas distintas e entre EVT e
ET em mesma sentenca. Esse mesmo procedimento foi realizado para todos os

documentos e pares gerados, concatenados em uma lista por categoria de TLINK.
5.1.2Modelo para extragao de TLINKs entre eventos em mesma sentenca

O desenvolvimento de modelos de extracao de TLINKs entre EVTs em mesma
sentenca envolveu a definicdo de heuristicas para limitar a quantidade de pares
negativos e a engenharia de features. Ambas as questbes serdo detalhadas nesta
secdo. Dentro das etapas do processo de extracdo de TLINKs, esta esta realcada

naFigura 37.

Figura 37 — Etapas do processo de extracdo de RTs, com a etapa de extracdo de RTs entre EVTs em
mesma sentenca destacada.
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Fonte: O autor (2020).



118

Ao contrério de TLINKs entre EVT e ET em que quase toda ET na sentenca é
importante, em TLINKs entre EVTs, nem todos os EVTs em uma sentenca o sdo no
contexto do dominio clinico (LIN et al., 2017). Sendo assim, TLINKs entre EVTs
acabam tendo uma maior proporcao de pares negativos, influenciando o desempenho
dos classificadores, tanto que, no conjunto de treinamento deste corpus anotado,
considerando somente relacbes em mesma sentenca, existem cerca de 18 pares
negativos para cada par positivo em TLINKs entre EVTs, enquanto para TLINKs entre
EVT e ET h& cerca de oito pares negativos. Para diminuir essa proporcdo, foram
propostos experimentos com duas heuristicas.

A primeira delas foi a heuristica apresentada por Tourille et al. (2016), ao
trabalhar com SVM em experimentos no corpus Clinical TempEval 2016, tendo sido
testada neste projeto para as trés categorias de TLINKSs distintas. Esta abordagem se
tornou popular para experimentos com corpora relacionados ao Clinical TempEval,
sendo utilizada por: Lin et al. (2018), Tourille et al. (2017a, 2017c), Liu et al. (2019) e
Dligach et al. (2017). Inclusive, os melhores resultados para os corpora do Clinical
TempEval 2016 e 2017 empregam esta heuristica.

A heuristica citada por Tourille et al. (2016) transforma o problema de
classificacéo de dois tipos de relacdo (Contém e Sem Relacédo) em um problema de
classificacéo de trés tipos (Contém, Contido_Por e Sem Relacéo). A relacdo nhomeada
Contida_Por foi adicionada para indicar que uma mencédo esta contida por outra.
Assim, a heuristica proposta consistiu em considerar todos os pares da esquerda para
a direita e, quando necessério, trocar a relacao do tipo Contém por Contida_Por.
Como o processo usual considera todos os possiveis pares da esquerda para a direita
e vice-versa, isso acaba gerando muitos pares adicionais. Com esta abordagem, o
namero de possiveis pares foi cortado pela metade ao custo de considerar uma
relacdo adicional, porém todos os exemplos positivos foram mantidos. Com excec¢ao
dos TLINKs do tipo Sobreposto, os demais tinham sua categoria oposta/inversa.
TLINKs do tipo Sobreposto séo reflexivos, ou seja, ndo importando a ordem do
elemento, a relacdo € mantida, sendo preciso somente trocar a ordem das mencdes
guando necessatrio.

Além dessa heuristica, foi proposta uma pelo proprio doutorando, baseada em
uma observacéo do conjunto de treinamento sobre os EVTs do tipo Teste. Definida a

heuristica, s6 existem pares entre EVTs do tipo Teste (ambos sendo marcacdes de
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Testes), quando: (i) algum dos EVTs do tipo Teste tem o trecho “avali” (com o objetivo
de englobar termos como “avaliagdo” e “avaliar’) em sua marcagao; (ii) algum dos
EVTs do tipo Teste tem um dos trechos “lab” ou “exam” (tentando cobrir todas as
diferentes formas de mencionar exames laboratoriais, como “laboratério” e “exames”)
em sua marcacéo; (iii) algum dos EVTs do tipo Teste tem o trecho “fc” (mengao de
frequéncia cardiaca dentro do exame de eletrocardiograma) em sua marcacao.

De 2.003 pares positivos entre EVTs do tipo Teste no conjunto de treinamento,
apenas 187 eram exemplos positivos. Com a heuristica proposta, foram criados
somente 342 pares, dos quais 184 eram exemplos positivos. Sendo assim, apenas
trés pares positivos ndo foram cobertos pela heuristica, alcangando 98,4% de todos
0S pares positivos no conjunto de treinamento.

Com as heuristicas definidas, o préximo passo foi mencionar a engenharia de
features. Foram utilizadas features propostas nos estudos de melhor desempenho
para os corpora do Clinical TempEval 2015, 2016 e 2017 e i2b2 2012.

Features usadas para extracdo de TLINKs podem ser divididas em features
propostas para descrever cada “ponto” da relagao, ou seja, as entidades, e features
propostas para descrever a relacao entre a fonte e o alvo (MACAVANEY; COHAN;
GOHARIAN, 2017). O conjunto de features empregado para esse tipo de relacdo &

descrito no Apéndice E.

5.1.3Modelo para extracédo de TLINKs entre eventos e expressdes temporais em

mesma sentenca

O desenvolvimento de modelos de extracdo de TLINKs entre EVT e ET em
mesma sentenca envolveu a utilizacdo de uma heuristica para limitar a quantidade de
pares negativos e a engenharia de features. Ambas as questdes serdo detalhadas
nesta secdo. Dentro das etapas do processo de extracdo de TLINKs, esta esta

realcada na Figura 38.
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Figura 38 — Etapas do processo de extracdo de RTs, com a etapa de extracdo de RTs entre EVTs e
ETs em mesma sentenca destacada.
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A heuristica testada foi detalhada anteriormente, sendo a proposta por Tourille

et al. (2016), considerando somente pares da esquerda para a direita, trocando o tipo

de relacdo quando necessario. O conjunto de features empregado para este tipo de

relagdo é descrito no Apéndice E.

5.1.4Modelo para extracdo de TLINKs entre eventos em sentencas distintas

O desenvolvimento de modelos de extracdo de TLINKs entre EVTs em

sentencas distintas envolveu a definicdo de heuristicas para limitar a quantidade de

pares negativos e a engenharia de features. Ambas as questdes serdo detalhadas

nesta secdo. Dentro das etapas do processo de extracdo de TLINKs, esta esta

realcada na Figura 39.
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Figura 39 — Etapas do processo de extracdo de RTs, com a etapa de extracdo de RTs entre EVTs em
diferentes sentencas destacada.
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Em trabalhos como de Tourille et al. (2016, 2017b), foi proposto considerar
relacfes entre elementos em até trés sentencas distintas, justificado pela cobertura
de 89% das relacdes positivas no corpus Clinical TempEval 2016.

Estudos como de Tang et al. (2013), D’Souza e Ng (2014), Cherry et al. (2013),
Lin et al. (2016a) e Lee et al. (2016) tiveram resultados promissores por meio de
estratégia de filtragem de pares candidatos em sentencas distintas. Sendo assim,
nesta tese, optou-se por trabalhar com TLINKs em sentencas distintas, com a criacao
de heuristicas para filtrar os pares a somente elementos que “provavelmente”
tivessem uma relacéo.

As estratégias de Tang et al. (2013), D’'Souza e Ng (2014) e Cherry et al. (2013)
focavam casos de correferéncias em diferentes sentencas, com énfase em aspecto
como comparagdo de atributos dos EVTs e ndcleo sintatico. Lee et al. (2016)
propuseram diversas heuristicas baseadas em se¢fes de documentos e combinacgéo
de atributos para filtrar pares em mesma sentenca e em sentencas distintas. Além
disso, adicionaram algumas heuristicas especificas para proporcionar maior limitacao
a criacdo de pares (mais de duas sentencas), objetivando manter somente pares que

eram muito provaveis de ter uma relacdo. O componente de melhor resultado de Lee
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et al. (2016) foi justamente o classificador responsavel por TLINKs entre elementos
com distancias de mais de duas sentengas.

Foram testadas duas heuristicas: a primeira delas foi a heuristica proposta por
Tourille et al. (2016), considerando somente pares da esquerda para a direita,
trocando o tipo de relacdo quando necessério; a segunda envolveu observacées no
conjunto de treinamento.

Como é possivel verificar na Tabela 1, a cobertura dos pares positivos aumenta
conforme o nimero de sentencas adjacentes é incrementado. Em casos de uma
sentenca adjacente, somente foram gerados pares de um EVT com outros EVTs
considerando o limite de uma sentenca adjacente (tanto antes quanto depois dele).
Vale salientar que ndo foram criados pares dos EVTs com outros da mesma sentenca,

uma vez que sao representados em outra categoria de TLINK.

Tabela 1 — Quantidade de rela¢des entre EVTs em sentencas distintas no conjunto de treinamento, de
acordo com a quantidade de sentencas adjacentes consideradas, trazendo cobertura, total de pares

gerados e proporgao.
Sentencas | Total de pares | Pares positivos Total de Prop_or(;éo (pares
adjacentes positivos considerados Cobertura pares negativos para cada
gerados par positivo)

1 190 81 42,63% 12.044 147,69

190 120 63,16% 24.062 199,52
3 190 155 81,58% 33.268 213,63
4 190 171 90,00% 42.024 244,75
5 190 175 92,11% 49.282 280,61
6 190 177 93,16% 56.320 317,19
7 190 179 94,21% 62.016 345,46
8 190 180 94,74% 66.930 370,83
9 190 181 95,26% 71.582 394,48
10 190 182 95,79% 75.640 414,60
11 190 183 96,32% 79.144 431,48
12 190 184 96,84% 82.100 445,20
13 190 185 97,37% 84.916 458,01
14 190 186 97,89% 87.410 468,95
15 190 187 98,42% 89.376 476,95
16 190 188 98,95% 91.158 483,88
17 190 189 99,47% 92.634 489,13
18 190 189 99,47% 93.842 495,52
19 190 189 99,47% 94.840 500,80
20 190 190 100,00% 95.670 502,53

Fonte: O autor (2020).
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Observando os valores da Tabela 1, percebe-se que a proporgdo de pares
negativos para cada par positivo foi muito superior aos demais componentes que
trabalham com TLINKs em mesma sentenca. Para uma cobertura de apenas 42,63%,
foram criados quase 148 pares negativos para cada par positivo, considerando que
cada par positivo foi dividido em diversos tipos de TLINK (por exemplo, Contém ou
Sobreposto).

Para uma cobertura de pelo menos 90%, existia uma propor¢cao de quase 245
pares negativos para cada par positivo. Entdo, foi proposta uma heuristica com o
mesmo objetivo de Lee et al. (2016): filtrar os pares a somente elementos que
“provavelmente” contenham uma relacéo.

Ap0Os analises do conjunto de treinamento e conversas com um especialista da
area da saude, foi verificado que, entre esses EVTs em sentencas distintas, seria
importante trazer os do tipo Problema relacionados a EVTs do tipo Teste,
evidenciando que aquele Problema foi encontrado durante aquele Teste. Devido a
formatacdo do texto, ocorreram casos em que os EVTs do tipo Problema foram
separados por pontos ou quebras de linha, colocando-os em sentencas distintas, o
que acabou fazendo com que essas mencdes ficassem em sentencas longe da
mencao do teste (por exemplo, eletrocardiograma). Além disso, foi verificado que
existiam diversos casos de EVTs do tipo Teste envolvendo exames de laboratério e
mencdes de avaliacdo relacionadas a outros testes em sentencas distintas. Exames
de laboratdrio foram separados por quebras de linha ou pontos, sendo considerados
elementos em sentencas distintas.

Um altimo caso de meng¢8es contemplando testes foi identificado: EVTs do tipo
Ocorréncia relacionados a EVTs do tipo Teste em sentencas distintas. Este TLINK
ocorreu quando certos exames foram pedidos pelo médico durante a secéo
Planejamento; assim, foram marcadas relacbes entre os exames e a mencao do
retorno.

Dos 190 TLINKs entre EVTs em sentencgas distintas, 87 (45,79%) envolveram
TLINKs entre EVTs do tipo Teste; 71 (37,37%), TLINKs entre um EVT do tipo Teste e
outro do tipo Problema; e 19 (10%), TLINKs entre um EVT do tipo Teste e outro do
tipo Ocorréncia. Somente focando em criar regras para esses trés tipos de TLINK,
foram cobertos 177 (93,16%) dos 190 possiveis TLINKSs.

Apés um periodo de andlise dessas relacdes de interesse, foram determinadas

as seguintes regras para criacdo de pares. Nesse sentido, somente foram



124

considerados TLINKS entre EVTs em diferentes sentencas quando: (i) em EVTs do
tipo Teste, se algum tivesse o trecho “avali”, “lab” ou “exam” e ambos, RelTempDCD
de Antes ou Depois; (ii)) em um EVT do tipo Teste e outro do tipo Problema, se o
primeiro tivesse o trecho “eco” (englobando “eco”, “ecocardiograma”, “ecocardio”,

‘ecocardio com stress”, “ecott”, “ecodoppler” e “ecocardio tt”), “cintilo” (englobando
“cintilo” e “cintilografia”) ou “ecg” (abreviatura de ecocardiograma) e ambos,
RelTempDCD de Antes ou Depois; (iii) em um EVT do tipo Teste e outro do tipo
Ocorréncia, se este tivesse o termo “retorno” e ambos, RelTempDCD de Depois.

Sumarizando a cobertura das regras propostas no conjunto de treinamento,
tem-se:

a) De 87 relacBes envolvendo EVTs do tipo Teste, a heuristica conseguiu

capturar 87 (100% de cobertura).
b) De 71 relagbes envolvendo um EVT do tipo Teste e outro do tipo Problema,
a heuristica conseguiu capturar 70 (99,06% de cobertura).

c) De 19 relacdes envolvendo um EVT do tipo Teste e outro do tipo
Ocorréncia, a heuristica conseguiu capturar 18 (94,12% de cobertura), com
a Unica excec¢do sendo uma mencéo de retorno com grafia incorreta.

Dos 177 TLINKs que possivelmente poderiam ser extraidos, as regras
conseguiram capturar 175. Sendo assim, de todos os 190 TLINKs entre EVTs em
sentencas distintas no conjunto de treinamento, com a heuristica criaram-se pares em
gue 175 deles estavam presentes. A partir da Tabela 2, é possivel observar que, pela
heuristica proposta, a propor¢cdo de niUmeros negativos para cada par positivo reduziu
drasticamente, sendo possivel considerar até 20 sentencas adjacentes, com uma

proporcao de 5,51 e uma taxa de cobertura de 92,11%.

Tabela 2 — Quantidade de relagbes entre EVTs em sentencas distintas no conjunto de treinamento com
a heuristica criada, de acordo com a quantidade de sentencas adjacentes consideradas, trazendo
cobertura, total de pares gerados e proporcéao.

Proporcéo
. (pares
Sentencas | Total de pares | Pares positivos Total de pares ;
. L . Cobertura negativos
adjacentes positivos considerados gerados
para cada par
positivo)
1 190 71 37,37% 233 2,28
2 190 108 56,84% 424 2,93
3 190 141 74,21% 560 2,97
4 190 156 82,11% 640 3,10
5 190 160 84,21% 779 3,87
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190
190
190
190
190
190
190
190
190
190
190
190
190
190
190

162
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
174
174
175

85,26%
86,32%
86,84%
87,37%
87,89%
88,42%
88,95%
89,47%
90,00%
90,53%
91,05%
91,58%
91,58%
91,58%
92,11%

861

946

980
1001
1020
1043
1061
1081
1093
1107
1114
1125
1128
1136
1139

4,31
477
4,94
5,03
5,11
5,21
5,28
5,36
5,39
5,44
5,44
5,47
5,48
5,53
5,51
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Fonte: O autor (2020).

O conjunto de features empregado para este tipo de relacdo € descrito no

Apéndice E.

5.1.5Modelo para extracdo de RelTempDCD

Para este tipo de RT, ndo existiu o problema da criacdo de pares candidatos,

tendo todo EVT uma relacdo com a DCD, tornando um problema de classificacdo sem

pares negativos. Para cada EVT, sempre houve uma relacdo com um dos seguintes

tipos: Antes, Sobreposto, Antes/Sobreposto e Depois. Dentro das etapas do processo

de extracdo de TLINKSs, esta esta realcada na Figura 40.
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Figura 40 — Etapas do processo de extracdo de RTs, com a etapa de extracdo de RTs do tipo
RelTempDCD destacada.
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Neste tipo de RT, as features utilizadas focaram em descrever o EVT e seu
contexto. Sendo assim, houve uma simplificacdo em relacdo aos demais tipos, em
gue existiam diversas features para descrever a relacdo entre mengdes presentes no
texto. O conjunto de features empregado para este tipo de relacdo € descrito no

Apéndice E.
5.2 ETAPA 8 — PROTOCOLO DE AVALIACAO DA EXTRACAO

O protocolo de avaliacdo da extracao define como seré feita a avaliacdo do
desempenho dos algoritmos para extracdo de RTs. Dentro das etapas descritas
anteriormente, esta estad realcada na Figura 41. Primeiramente, serdo trazidas
algumas definicbes comuns das avalia¢cbes do treinamento e teste, como divisdo do
conjunto e métricas de avaliacdo gerais. Em seguida, serdo detalhados os aspectos

especificos da avaliacéo do treinamento, na se¢ao 5.2.1, e do teste, na se¢édo 5.2.2.
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Figura 41 — Etapas da pesquisa, realcando a etapa 8.
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Para os experimentos, o conjunto de dados foi dividido em dois, sendo um
conjunto de treinamento (80%) e outro de teste (20%), seguindo a divisdo proposta
por Viani et al. (2019) e pela shared task Clinical TempEval 2017, sendo esta similar
a divisdo de 75% para treinamento e 25% para teste proposta na shared task Clinical
TempEval 2016.

No conjunto de treinamento, foram desenvolvidas as heuristicas para limitacéo
de pares candidatos (ndo levando em conta observa¢des no conjunto de teste) e os
experimentos relacionados aos classificadores. O conjunto de teste permaneceu
isolado, sendo utilizado somente para testar os modelos finalizados.

Para avaliagdo dos modelos, tanto no treinamento quanto no teste, foi usado o
F1l-score, métrica de avaliacdo mais empregada em aprendizado em datasets
desbalanceados (HE; MA, 2013). Como envolve a ponderacdo dos valores de
Precision e Recall, ter um valor alto assegura que tanto a Precision quanto o Recall
sao relativamente altos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016).
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Na avaliacdo de TLINKSs, ocorre um severo desbalanceamento em favor da
classe relativa aos pares negativos com o sistema somente recebendo crédito pelos
pares positivos que acerta. No critério de avaliacdo do Clinical TempEval 2016, em
gue so existe um tipo de relacdo (Contém), claramente é descrito que um sistema so
recebe crédito por uma marcacdo se ambas as mencdes estdo marcadas
corretamente assim como um TLINK do tipo Contém entre elas (BETHARD et al.,
2016).

Outra questdo é considerar que as classes envolvendo exemplos negativos
‘inflam” o F1-score do sistema, principalmente o micro F1-score, devido ao severo
desbalanceamento. Foi, entdo, criada uma funcao de avaliagdo, em que a classe Sem
Relacéo (responséavel pelos exemplos negativos) foi considerada apenas no calculo
dos valores de FP e FN das demais classes, porém nao foram gerados resultados
especificos para essa classe. Nesse cenario, foi possivel avaliar o desempenho geral
dos sistemas pelo micro Fl-score, considerando todos os termos entre todas as
classes juntamente no calculo (TANEV; MAGNINI, 2006).

5.2.1Avaliagéo do treinamento

No treinamento, o objetivo da avaliacdo envolveu avaliar modelos
desenvolvidos, buscando um modelo que generalizasse bem para o conjunto de teste.

Todos o0s experimentos no conjunto de treinamento envolveram cross-
validation, a fim de treinar e testar os modelos em diferentes particées do conjunto de
dados. Dentre as abordagens de cross-validation, foi selecionada a stratified cross-
validation, criando os conjuntos para preservar a distribuicdo original dos dados em
todos o0s subconjuntos, garantindo que treinamento e validacdo teriam
aproximadamente a mesma distribuicdo de classes (KONONENKO; KUKAR, 2007).
Usualmente, é utilizada 10-fold cross-validation, porém uma Unica 10-fold cross-
validation pode néo ser suficiente para estimar o erro quando os dados sao limitados,
sendo comum repetir o processo de cross-validation dez vezes, obtendo a média dos
resultados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Para o treinamento, todos os testes dos
modelos envolveram 10x 10-fold cross-validation pelo método
RepeatedStratifiedKFold da biblioteca scikit-learn, fixando o nimero de divisdes em
dez, o nimero de repeticbes em dez e um valor de seed para que 0s procedimentos

fossem reprodutiveis.
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Além do valor de F1-score obtido por 10x 10-fold cross-validation, foi realizada
uma avaliagdo da significAncia estatistica dos resultados. Para cada experimento, 0
resultado foi comparado a um modelo-base, definido a partir das features envolvidas
nos melhores resultados da literatura. Esse seria, teoricamente, o “melhor modelo” a
ser contraposto pelos modelos testados, os quais tinham variantes de configuragbes
e/lou features que ndo eram tdo utilizadas por autores, porém poderiam ser
interessantes nesse contexto. O objetivo foi testar se a diferenca no desempenho
meédio entre dois modelos era real ou ndo, ou seja, se a média de desempenho era
igual (aceite de HO) ou diferente (rejeite de HO). Devido aos pareados, uma hip6tese
poderia ser utilizar o paired t-test, porém a condicdo de independéncia das amostras
€ violada, havendo uma subestimacdo da variancia, porque as amostras ndo sao
independentes, ou seja, os diferentes conjuntos de treinamento e teste se sobrepdem
de alguma forma (BOUCKAERT; FRANK, 2004; NADEAU; BENGIO, 2003).

A proposta de Nadeau e Bengio (2003) consistiu em uma correcédo da
estimacdo da variancia para levar em conta a dependéncia entre as amostras. O
correct resampled t-test € mostrado na Equacao 5.1, sendo o valor de t calculado com
base em: k (nimero de experimentos), n2 (percentual utilizado para teste de cross-

validation), n1 (percentual utilizado para treinamento na cross-validation), o2 (variancia

das diferencas) e d (diferenca das médias).

d
t =
Jr3) < -

A partir de experimentos envolvendo testes estatisticos adequados para
avaliacdo de dois algoritmos, Bouckaert e Frank (2004) recomendam o uso do correct
resampled t-test proposto por Nadeau e Bengio (2003), em um cenario de 10x 10-fold
cross-validation. A configuracdo do 10x 10-fold cross-validation envolveu o mesmo
meétodo e configuracbes mencionados anteriormente.

Para esta tese, a avaliacdo das features e da otimizacao dos valores de C deu-
se pelo correct resampled t-test, realizado dez vezes em 10-fold cross-validation,
considerando um nivel de significancia (alpha) de 0,05, n1 de 0,9, nzde 0,1 e k de 100.

Como ja mencionado, existem quatro classificadores especializados para

extracdo de RTs: o classificador para TLINKs entre EVTs em mesma sentenca (se¢éo
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5.1.2), TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca (se¢éo 5.1.3), TLINKs entre EVTs
em sentencgas distintas (secao 5.1.4) e RelTempDCD (sec¢é&o 5.1.5). Todos eles, com
excecdo de RelTempDCD, foram testados com base nas heuristicas selecionadas,
por sua vez testadas para todos os conjuntos de features selecionados. Para
RelTempDCD, houve somente o teste de todos os conjuntos de features.

Nesta etapa de treinamento, 0s testes se restringiram aos classificadores em
separado, verificando o melhor desempenho para cada heuristica dentre os modelos
e otimizacdes. Cada um dos quatro classificadores especializados sera abordado
adiante, comecando pelo classificador para TLINKs entre EVTs em mesma sentenca.

Na Figura 42, é mostrado o design do experimento para sua extracao.

Figura 42 — Ampliacdo da etapa de extracdo de TLINKs entre EVTs em mesma sentenca.
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Mesma sentenca (MS) (HAS, DM II, SEM RELAGAO)
(DM 11, HAS, SEM RELAGAO)

Restrigdo de
Pares Candidatos
EVT-EVT MS

SVM

EVT-EVT MS

AMPLIADO
Apds todos os testes
Sem Heuristica

Propostas
Modelo base C =1

‘ Sem heuristica |—> Modelo base C =1 Sem Heuristica

Melhor modelo

Pares Esquerda-Direita
Valor de C padréo Modelo base C =1

Pares Esquerda-Direita |

Conj Feat EVT-EVT MS 1
Conj Feat EVT-EVT MS 2
Conj Feat EVT-EVT MS 3
Conj Feat EVT-EVT MS 4

‘ Pares Esquerda-Direita }—»

Melhor modelo
C = grid-search

Teste estatistico —— Heuristica EVT-EVT MS |

Modelo base € =1
Heuristica EVT-EVT MS ‘

‘ Heuristica EVT-EVT MS }—v Comparacéo dos

modelos com o modelo

Conj Feat EVT-EVT MS n Melhor modelo

Ajuste do valor de C base C =1 (1x1)

Conjuntos de Features (Conj Feat) Pares Esquerda-Direita +
para TLINKs EVT-EVT MS Heuristica EVT-EVT MS
Modelo base C =1

Pares Esquerda-Direita +
— Heuristica EVT-EVT MS
Melhor modelo

l

Pares Esquerda-Direita +
Heuristica EVT-EVT MS

Fonte: O autor (2020).

Como é possivel notar, foram criadas quatro propostas envolvendo o uso de
heuristicas: (i) ndo usar nenhuma heuristica (“Sem heuristica”); (ii) utilizar a heuristica
proposta por Tourille et al. (2016), considerando somente pares da esquerda para a
direita, trocando a relagdo quando necessario (“Pares Esquerda-Direita”); (iii) utilizar
a heuristica criada na secao 5.1.2, focada na diminuicdo de pares de EVTs do tipo
Teste (“Heuristica EVT-EVT MS”); (iv) combinagdo de “Pares Esquerda-Direita” e
“Heuristica EVT-EVT MS”. A marcacao Comeca Em foi fundida/mesclada com
Sobreposto devido ao baixo nimero de casos, principalmente em um cenario de 10-

fold cross validation.
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Foram testadas todas as propostas em todos os conjuntos de features
(Apéndice F), considerando o parametro C igual a 1 (parametro default do SVM) como
o valor obtido pelo grid-search em 10-fold cross-validation. Todos esses experimentos
foram testados por 10x 10-fold corrected resampled t-test em comparacdo a um
modelo-base (cada proposta tinha seu modelo-base), considerando como de “melhor
desempenho”. No final, cada proposta teve o “melhor resultado” selecionado, sendo
esse 0 modelo de maior F1-score e média estatisticamente diferente em relacdo ao
modelo-base. Ambos, modelo-base e melhor resultado, foram mantidos para cada
proposta.

O préximo classificador mencionado refere-se a TLINK entre EVT e ET em
mesma sentenca. Na Figura 43, € mostrado o design do experimento para sua
extracdo dos TLINKs. Diferentemente do TLINK anterior, este experimento envolveu

somente duas propostas: (i) “Sem heuristica”; (ii) “Heuristica Pares Esquerda-Direita”.

Figura 43 — Ampliacdo da etapa de extracdo de TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca.
EVT-ET PARES
Mesma sentenga (MS) (2013, IAM, CONTEM)
(1AM, 2013, SEM RELAGAO)

Restrigdo de
Pares Candidatos
EVT-ET MS

SVM
EVT-ET MS

AMPLIADO

Modelo base C =1

Apds todos os testes
Propostas

— Conj Feat EVT-ET MS 1
‘ Stz [T e |H Conj Feat EVT-ET MS 2
Conj Feat EVT-ET MS 3
Conj Feat EVT-ET MS 4

Teste estatistico |——

Modelo base C =1
e
C = grid-search Comparagéo dos Modelo base C =1

Valor de C padréo Sem Heuristica ‘
Sem Heuristica ‘
Melhor modelo
Pares Esquerda-Direita ‘
modelos com o modelo Pares Esquerda-Direita |
base € =1 (1x1) Melhor modelo

‘ Pares Esquerda-Direita }—»

Conj Feat EVT-ET MS n

Ajuste do valor de C

Conjuntos de Features (Conj Feat)
para TLINKs EVT-ET MS

Fonte: O autor (2020).

Devido ao baixo numero de exemplos positivos para Antes, Comeca_Em e
Termina_Em em experimentos envolvendo 10-fold cross-validation, os tipos
Comeca_Em e Termina_Em foram fundidos/adicionados a marcacdo Sobreposto e a
marcagao Antes foi descartada.

Foram testadas todas as propostas em todos os conjuntos de features
(Apéndice F), sendo mantidos o modelo-base e o modelo de melhor desempenho para

cada proposta.
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O proximo experimento envolveu TLINKs entre EVTs em sentencgas distintas.

Na Figura 44, é mostrado o design do experimento para sua extracao.

Figura 44 — Ampliacdo da etapa de extracao de TLINKs entre EVTs em sentencas distintas.

EVT-EVT PARES B
Sentenca distinta (SD) (IAM, HAS, SEM RELACAO)
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Fonte: O autor (2020).

Assim como no caso de TLINKs entre EVTs em mesma sentenca, foram
criadas duas propostas envolvendo o uso de heuristicas: (i) utilizar a heuristica criada
na secado 5.1.4, focada na diminuicdo de pares de EVTs do tipo Teste (“Heuristica
EVT-ETV SD”); (ii) combinacao de “Pares Esquerda-Direita” e “Heuristica EVT-EVT
SD”. Nesses experimentos, 0 objetivo foi verificar a eficiéncia da heuristica proposta.

Foi fixada uma janela de sentenca de 20, ou seja, cada EVT poderia ter pares
com outros EVTs em até 20 sentencas (tanto antes quanto depois). Sé foi possivel
trabalhar com 20 sentencas devido ao baixo numero de pares gerados pelas
heuristicas, positivos ou negativos.

Foram testadas todas as propostas em todos os conjuntos de features
(Apéndice F), sendo mantidos o modelo-base e o modelo de melhor desempenho para
cada proposta.

O préximo experimento envolveu RelTempDCD, néo existindo a necessidade
de propor heuristicas. Na Figura 45, é mostrado o design do experimento para sua

extracao.
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Figura 45 — Ampliacdo da etapa de extracdo de RelTempDCD.
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Fonte: O autor (2020).

Foram testadas todas as propostas em todos os conjuntos de features
(Apéndice F), sendo mantidos o modelo-base e o modelo de melhor desempenho para

cada proposta.

5.2.2 Avaliacao do teste

Na avaliacdo do teste, o objetivo foi verificar o desempenho do modelo para
dados ainda néo vistos pelos modelos. Consistiu em trés etapas distintas. Na primeira
e segunda, foram feitas as avaliacdes individuais dos componentes, ou seja, foram
verificados os modelos de melhor resultado e base no conjunto de teste para cada
tipo de RT. Na avaliacéo da classificacao, foi calculado o desempenho do modelo para
sua entrada de dados; assim, se devido a heuristicas ou limitacdo de janela néo
fossem consideradas todas as possiveis relacfes daquele tipo de RT, isso ndo era
levado em conta. Portanto, os modelos n&o foram penalizados por ndo classificar
instancias reduzidas do conjunto de treinamento pelas heuristicas, ndo sendo
adicionados como FN. Por exemplo, se um modelo fosse testado com cem pares
positivos, seria avaliado em relagéo a eles; se outro modelo para o mesmo tipo de RT

fosse treinado com 300 pares positivos, seria avaliado em relacdo a eles. Esta
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avaliacdo visou a julgar o desempenho da classificacdo, por isso foi chamada
avaliacdo da classificacdo. Vale ressaltar que, devido a ndo restricdo de pares, 0s
modelos envolvendo RelTempDCD nédo precisavam desta segunda etapa de
avaliacao.

Apesar de a avaliacdo da classificacao trazer informacgdes sobre o desempenho
dos modelos, ndo foi possivel comparar as propostas diferentes. Por isso, nesta etapa,
chamada avaliacdo local, os modelos foram penalizados, em suas avaliacbes, com
casos que nao se propuseram a classificar. Por exemplo, se existissem 750 TLINKs
entre EVTs em mesma sentenca, o numero de casos positivos avaliados seria de 750,
independentemente das heuristicas utilizadas.

Na ultima etapa, houve uma avaliacao total do sistema. Os resultados de todos
0os componentes em nivel local para TLINKs foram concatenados e gerados 0s
resultados finais. RTs do tipo RelTempDCD foram mantidas em separado, por serem
distintas. Os modelos gerados sdo mostrados no Quadro 14. Esta avaliagdo envolveu
somente os melhores modelos para cada proposta. Cada modelo utiliza um conjunto
de propostas; quando era mencionado o termo “mesma sentenga” no modelo, isso
indicava que ele n&o lidava com TLINKSs entre EVTs em sentengas distintas e o termo
“sentencas distintas”, o inverso. Todos os modelos foram penalizados pelos pares de

TLINKS entre EVT e ET que ndo foram extraidos.

Quadro 14 — Modelos finais gerados para extracdo de RTs no conjunto de teste.

TLINK EVT e
TLINK EVT e ET | TLINK EVTs em
S TLINK EVTs em ET em
Modelos finais em mesma sentencas
mesma sentenca L sentencgas
sentenca distintas distintas

Sem heuristica

Sem heuristica

Sem heuristica

Pares Esquerda-Direita

Pares Esquerda-

Pares Esquerda-

Direita Direita
Heuristicas propostas | Heuristica EVT-EVT .
Sem heuristica - -
(mesma sentenca) MS
Heuristicas propostas | Heuristica EVT-EVT Sem heuristica Heuristica EVT- i
(sentencgas distintas) MS EVT SD

Heuristicas propostas +
Pares Esquerda-
Direita (mesma

sentenca)

Heuristica EVT-EVT
MS + Pares
Esquerda-Direita

Pares Esquerda-
Direita

Heuristicas propostas +
Pares Esquerda-Direita
(sentencas distintas)

Heuristica EVT-EVT
MS + Pares
Esquerda-Direita

Pares Esquerda-
Direita

Heuristica EVT-
EVT SD + Pares
Esquerda-Direita

RelTempDCD

Fonte: O autor (2020).
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6 RESULTADOS

Os resultados envolveram a definicdo dos modelos de anotacao, as estatisticas
relacionadas aos corpora anotados e, por fim, os resultados da avaliacdo, tanto da

anotacao quanto da extracdo de RTs.
6.1 MODELO PARA ANOTAQAO DE EVENTOS

O guideline para anotacéo de EVTs foi a base da anotacgéo, alicerce para as
demais camadas. No Apéndice B, é fornecido todo um detalhamento do guideline,
trazendo diversos exemplos para cada categoria de anotagdo, sempre com
explicacbes e fazendo correlagdo com o SOAP. Esse guideline foi extremamente
detalhado, procurando fornecer a maior quantidade de exemplos possiveis aos
anotadores, para que, em caso de duvida, sempre fosse possivel realizar uma busca
no guideline. Sempre que havia davida de anotacdo, eram adicionados exemplos e
observacbes ao guideline, a partir das discussdes realizadas. Devido a alguns
problemas na diferenciacdo de marcagdes de “queixa” entre os tipos Problema e
Evidéncia, foram adicionados diversos exemplos e explicacdes. O guideline foi
finalizado com 84 péaginas, sendo que a maior parte esta relacionada as definicdes do
qgue deveria ser marcado para cada tipo de EVT, assim como detalhamento de

RelTempDCD para cada um deles. Um exemplo é mostrado na Figura 46.

Figura 46 — Exemplo de marcac¢é&o do guideline de anotacdo de EVTs.
+« Mencgdes de queixas (pecgo atencédo pois existe uma diferenga ténue entre

queixas como ‘PROBLEMA’ ou ‘EVIDENCIA’):
REGRA: Quando se esta EVIDENCIANDO (tipo “evidéncia”) uma queixa € preciso
estar se queixando de algum PROBLEMA.
o Nega gueixas [PROBLEMA]
Observagao: Como esta mengio de queixas nao ests relacionada com um
PROBLEMA esta mengdo se torna o préprio problema a ser marcado.
o Nega outras queixas [PROELEMA].
o Paciente queixa-se de dor de cabega [PROBLEMA]
Observagéo: Como esta mengdo de queixa-se estd relacionada a outro
problema “dor de cabeca” esta mengao de “queixa-se” ndo é um PROBLEMA.

Fonte: O autor (2020).

6.2 MODELO PARA ANOTACAO DE EXPRESSOES TEMPORAIS

O guideline para anotacao de ETs é detalhado com explicacdes e exemplos no

Apéndice C. Nele, similarmente ao de EVTSs, o objetivo envolveu ser o mais especifico
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possivel, trazendo exemplos e explicacdes para cada anotacdo mais complexa. O
guideline foi finalizado com 35 péaginas, em que a maior parte envolveu definicdes de
Data e Frequéncia, as mais frequentes nos textos. As ETs do tipo Data ocorriam
durante todo o texto e eram utilizadas em contextos distintos; mencdes do tipo
Frequéncia usualmente estavam ligadas a medicamentos. Na Figura 47, sao

mostrados dois exemplos de marcacdes especificas no guideline.

Figura 47 — Exemplo de marcac¢&o do guideline de anotagéo de ETs.
« Insulina 55/11 /10 [Tipo: Frequéncia | mod: ND | Valor: P1D | freq: 3x
| cps: ND]

Observagdo: nestes casos onde existe a dosagem por periodo marcamos

tudo como expressdo temporal.

« enalapril 10/ 10 [Tipo: Frequéncia | mod: ND | Valor: P1D | freq: 2x |
cps: NA]

Observagao: neste caso “10/10" indica 10mg 2x por dia.

Fonte: O autor (2020).

6.3 MODELO PARA ANOTACAO DE RELACOES TEMPORAIS

O guideline para anotacao de TLINKSs foi o Ultimo a ser desenvolvido e levou
em conta as marcacdoes e guidelines das camadas de anotacdo anteriores. No
Apéndice D, é fornecido todo um detalhamento dele, com diversas explicacfes e
exemplos para cada categoria de anotacdo. Como marcacgdes de TLINKs dependem
do contexto das mencdes e da compreensdo geral do texto pelo anotador, foi
importante fornecer diversos exemplos distintos para serem utilizados como base de
marcacao. Um exemplo dessa abordagem é fornecido na Figura 48, com marcacdes

completas envolvendo exames laboratoriais.



Figura 48 — Exemplo de marcacédo do guideline de anotacdo de RTs.

« Lab[EVENTO: TESTE] 26/01/2013 [TIMEX3: DATA] - Cr [EVENTO: TESTE]
1,2/ Glic [EVENTO: TESTE] 89/ Ur [EVENTO: TESTE] 35/ TGP [EVENTO:
TESTE] 41

Marcagéo: 26/01/2013 CONTEM Lab
Marcagéo: Lab CONTEM Cr
Marcagéo: Lab CONTEM Glic
Marcacéo: Lab CONTEM Ur
Marcagio: Lab CONTEM TGP

Observagao: neste caso é aplicado o padrdo da mengio geral do exame de
laboratério estar contida (relagdo do tipo CONTEM) dentro da data e os exames
em especifico estarem contidos (relagao do tipo CONTEM) na mengao geral do

exame de laboratdrio.

Fonte: O autor (2020).

6.4 ESTATISTICAS DO CORPUS ANOTADO
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Nesta sec¢do, sao trazidos resultados relacionados as anotacdes, assim como

detalhes especificos. Além disso, sdo feitas comparacbes das anotacdes com

trabalhos similares encontrados na literatura.

Na Tabela 3, séo fornecidas informacdes relativas ao corpus anotado, trazendo

comparagdes com dois corpora relacionados a extracdo de TLINKs no dominio clinico,

0i2b2 2012 e o Clinical TempEval 2016. Além deles, foi considerado o estudo de Viani

et al. (2019), por ser um corpus de tamanho similar no dominio da cardiologia (apesar

de ndo ter anotagOes de ETs e TLINKS).

Tabela 3 — Quantidade de documentos, tokens, eventos, ETs e RTs para o corpus e demais corpora

relacionados, com sua respectiva média por texto.

Corpus anotado iob2 2012 | Clinical TempEval |y, i ot al. (2019)
Informacéo — — 2016 — —
Valor Média/ Valor |Média/| Valor Média/ Valor Média/
absoluto texto absoluto | texto | absoluto | texto | absoluto | texto
Textos 126 - 310 - 591 75
Tokens 20.907 165,9 177.940 574 517.113 875 57.225 763
EVTs 4.015 31,9 26.846 86,6 78.851 133,4 4.365 58,2
ETs 870 6,9 3.844 12,4 7.863 13,3 -
TLINKs 2.116 16,8 54.560 176 23.243 39,33 -

Fonte: O autor (2020).

A partir da Tabela 3, observa-se uma menor quantidade de documentos

anotados nesse corpus, assim como uma menor media de tokens por texto, sendo

notada uma significativa diferenca de tamanho, inclusive em relagdo ao corpus de
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Viani et al. (2019), que tem proporcdes de anotacdes de EVTs similares. A questéo
da compilacdo de informagbes e do demasiado uso de abrevia¢des para encurtar o
tempo de escrita influenciou o tamanho do corpus.

Foram anotados 126 documentos, com um total de 4.015 anotacdes de EVTSs,
870 anotacdes de ETs e 2.116 anotagOes de TLINKs, com as quantidades de
anotacdes sendo menores em comparacgao aos demais trabalhos da Tabela 3. Para a
anotacao de EVTs, esse aspecto fica evidente em comparagéo com o corpus Clinical
TempEval 2016. O corpus relacionado ao i2b2 2012 néo foi utilizado para comparacéo
de TLINKSs devido a este incorporar a RelTempDCD como uma anotagao de TLINK,
“‘inflando” o numero de TLINKs por texto. No corpus Clinical TempEval, existem 11
vezes mais anotacdes de TLINKs, evidenciando uma diferenca de tamanho
significativa entre ambos. Percebe-se, nos corpora da Tabela 3, um baixo nimero de
marcacgOes de ETs por texto, principalmente em comparacdo aos EVTs anotados.

Na Tabela 4, s&o fornecidas estatisticas sobre os atributos dos EVTs, trazendo
suas respectivas categorias, assim como sua contagem de anotag¢des. O atributo
RelTempDCD ¢é apresentado em uma tabela separada (Tabela 5) para melhor

comparagao com os demais esquemas de anotagao.

Tabela 4 — Atributos dos EVTs com suas respectivas categorias de marcagdo, nimero total de
marcacdes por categoria e percentual entre parénteses.

Atributo Categoria Total
Problema 1.444 (35,97%)
Teste 1.017 (25,33%)
Tipo Tratamento 971 (24,18%)
Ocorréncia 318 (7,92%)
Evidéncia 216 (5,38%)
Departamento Clinico 49 (1,22%)
. Positiva 3.571 (88,94%)
Polaridade )
Negativa 444 (11,06%)
Factual 3.973 (98,95%
Modalidade X ( )
N&o Factual 42 (1,05%)

Fonte: O autor (2020).

Quanto ao atributo Tipo, houve uma maior quantidade de anotacfes nesse
corpus de Problemas, Testes e Tratamentos, similar ao encontrado na anotacao do
i2b2 2012, em que 32,4% das anotac¢des eram relacionadas a Problemas, 16,4%, a
Testes e 24,4%, a Tratamentos. Esses percentuais de anotacao para Problemas e

Testes foram similares aos encontrados na anotagéo desta tese, com valores de
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32,97% e 24,18%, respectivamente. Contudo, no corpus i2b2 2012, foram
encontradas menos anotacdes de Testes; somente 16,4% das anota¢des envolviam
Testes, valor inferior aos 25,33% anotados neste corpus. Isso ocorreu devido ao
menor numero de mencdes de exames laboratoriais no corpus i2b2 2012, aspecto
observado durante uma analise dele. Na anotacao de Viani et al. (2019), 26,9% de
anotacdes envolveram Testes, sendo um valor mais proximo ao obtido neste corpus.

Para o atributo RelTempDCD, notou-se um maior percentual de anotacdes de
Antes e Antes/Sobreposto, justificado pelo fato de a maior parte das informacdes
presentes no SOAP residir no histérico do paciente na secdo Subjetiva. Como é
mostrado na Tabela 5, tanto na anotacdo do corpus Clinical TempEval 2016 quanto
na anotacao do corpus MERLOT, existiu maior incidéncia de marcac¢des envolvendo
Sobreposto. Ressalta-se que o corpus MERLOT foi utilizado para comparacao devido
a ter as mesmas categorias de anotacao do corpus produzido neste projeto. Tanto no
MERLOT quanto no Clinical TempEval 2016, existiu um percentual menor de

anotacdes de Antes/Sobreposto, em comparagédo com o corpus anotado neste projeto.

Tabela 5 — Quantidade de anotac¢des das categorias de RelTempDCD para este corpus, com seu valor
absoluto e percentual e comparacdes em relagcéo aos trabalhos relacionados.

Atributo Categoria Neste corpus Temcp:)lllzrvglalzom MERLOT
Antes 1.658 (41,30%) 29.170 (36,97%) 1.936 (10,68%)
RelTempDCD Antes/Sobreposto  1.138 (28,34%) 4.240 (5,37%) 2.643 (14,58%)
Sobreposto 725 (18,06%) 37.091 (47,01%) 12.211 (67,36%)
Depois 494 (12,30%) 8.400 (7,38%) 1.3337 (7,38%)

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 6, séo fornecidas informacfes sobre 0s percentuais de anotacéo do
atributo Tipo das ETs, com uma comparacdo com a anotacdo do i2b2 2012 e o
trabalho de Azevedo (2019).

Tabela 6 — Tipo de ET, trazendo o numero total de marcacdes por tipo e 0 percentual neste corpus,
com comparacdes em relacdo aos trabalhos relacionados.

Atributo ‘ Tipo ‘ Neste corpus ‘ i2b2 2012 Azevedo (2019)
Frequéncia 443 (50,92%) 10,10% 39%
Tipo Data 344 (39,54%) 70,5% 43%
Duracédo 83 (9,54%) 16,70% 17%
Tempo 0 (0%) 2,7% 1%

Fonte: O autor (2020).
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A partir da Tabela 6, verifica-se que as ETs estavam mais fortemente ligadas a
Datas na anotacdo do i2b2 2012, o que difere da anotacdo deste corpus, que tem
percentuais de anotacéo similares aos de Azevedo (2019), com uma diferenca entre
os de Frequéncia e Duracdo. A anotacdo deste corpus teve mais mengdes de
Frequéncia, possivelmente devido ao fato de ter mais menc¢des de medicamentos em
uso, sendo estes representados nos textos com sua respectiva periodicidade. Além
disso, nota-se, em todos os corpora, uma baixa quantidade de anota¢cdes de Tempo,
evidenciando um pequeno numero de marcacdes de horas especificas do dia.

A quantidade de anotacfes de TLINKs por tipo € mostrada na Tabela 7. Devido
a similaridade com a anotacdo do THYME corpus, foi utilizado como parametro de
comparacao um experimento de anotacdo no THYME corpus realizado por Styler et
al. (2014a). Nao foram feitas comparacdes deste corpus com os recortes do THYME
corpus para as shared tasks do Clinical TempEval, por nestas terem sido
considerados somente TLINKs do tipo Contém, ndo existindo informacgdes sobre as

anotacdes das demais categorias.

Tabela 7 — Marcagdes de TLINKs, com seu valor absoluto e percentual, além da comparacdo com um
trabalho relacionado.

Anotacdo Tipo Neste corpus ‘ Styler et al. (2014a)
Contém 1.138 (53,78%) 5.112 (64,42%)
Sobreposto 888 (41,97%) 1.205 (12,19%)
TLINK Antes 69 (3,26%) 1.004 (12,65%)
Comeca_Em 19 (0,90%) 488 (6,15%)
Termina_Em 1 (0,05%) 126 (1,59%)

Fonte: O autor (2020).

Em ambas as anotacOes, nesta e de Styler et al. (2014a), existiu um maior
namero de marcacdes do tipo Contém, questdo caracteristica da anotacdo de
narrative containers. Na anotacédo deste corpus, quando comparada a anotacao de
Styler et al. (2014a), nota-se um elevado percentual de marcacgdes do tipo Sobreposto,
uma vez que medicamentos em uso sdo associados com suas frequéncias por
marcacgodes do tipo Sobreposto e marcagdes de ETs do tipo Duracao sao relacionados
a EVTs com marcacbes do tipo Sobreposto. Estas sédo utilizadas em diversos
contextos por sua definicAo mais abrangente. Além disso, neste corpus, a quantidade
de anotagbes para os tipos Antes, Comeca Em e Termina_Em foi menos

representativa, com cerca de 4,21% do total das anotagdes.
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6.5 AVALIACAO DA ANOTACAO

Nesta secdo, primeiramente sdo trazidas algumas questbes referentes as
anotacdes, como o0 tempo que levaram, assim como a quantidade de rounds de
treinamento/refinamento necessarios. Em seguida, sdo apresentados os valores de
IAA para as trés camadas de anotac¢des deste corpus, com comparacdes em relagao
aos demais trabalhos presentes na literatura.

Para a anotacdo de EVTs, foram necessarios seis rounds de treinamento,
contando com sete reunides para discussao e modificacdo do guideline, processo que
durou cerca de dois meses. Para a anotacao real, 14 lotes foram anotados durante
trés meses. Para ETs, foram necessarios somente dois rounds de treinamento e uma
reunido para discussdo e modificacdo do guideline, totalizando duas semanas de
treinamento. Para a anotacgao real, 14 lotes foram anotados durante um més e meio.
Para anotacdo de TLINKSs, foram necessarios quatro lotes de treinamento, com cinco
reunides para discusséo e modificacao do guideline, processo que durou cerca de um
més e meio. Para a anotacao real, 14 lotes foram anotados durante cerca de trés
meses.

De forma geral, a anotacdo de EVTs se mostrou mais complexa, sendo
necessario um maior niamero de reunides para ter uma base sélida de anotacdo. A
anotacdo de TLINKs, que poderia ser complexa pela questdo da interpretacdo do
contexto e pela diversidade das relagcbes que podem ser marcadas, foi menos
complexa que a anotacao de EVTSs.

Em relacéo a avaliacdo de anotacao, na Tabela 8 sdo apresentados os valores
de IAA para as anotacfes de EVTs, ETs e TLINKs. Os valores de IAA dos EVTs e
ETs envolveram sua marcacéo/delimitacdo no texto (span), com valores de exact e
partial matching. O I1AA de TLINKSs inclui o total de acerto do par e a relacdo entre as

mencgoes.

Tabela 8 — IAA para marcacdo de EVTs (span), ETs (span) e TLINKs.

Anotacéo ‘ F1-score (Exact) ‘ F1-score (Partial)
EVT 0,9066 0,9329
ET 0,9479 0,9602
TLINK 0,8835 -

Fonte: O autor (2020).
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O processo de anotacdo de EVTs teve um valor de IAA de 0,9066 na
configuracdo de exact matching, exibindo valores positivos em comparacdo aos
encontrados em i2b2 2012 (0,83), Clinical TempEval 2016 (0,864), Viani et al. (2019)
(0,855), TimeBank* (0,78) e Styler et al. (2014a) (0,8083). Na configuracdo de partial
matching, houve um valor de IAA de 0,9329, positivo quando comparado aos valores
obtidos por Viani et al. (2019) (0,922), i2b2 2012 (0,87) e TimeBank (0,81).

No processo de anotacdo de ETs, houve um valor de 0,9479 na configuracao
de exact matching, indicando um resultado positivo quando comparado aos valores
encontrados em TimeBank (0,83), i2b2 2012 (0,73), Styler et al. (2014a) (0,8047) e
Clinical TempEval 2016 (0,731). Na configuracao de partial matching, foram obtidos
valores similares a anotacédo do TimeBank (0,96), com valor de IAA de 0,9602.

Para anotacao de TLINKSs, obteve-se um IAA de 0,8835, sendo positivo quando
comparado aos valores de 0,651 e 0,5630 para o Clinical TempEval 2016 e Styler et

al. (2014a), respectivamente, ambos relacionados ao THYME corpus.

Tabela 9 — IAA para atributos dos EVTs e ETs, trazendo os valores de exact e partial matching.

Anotacio ‘ Atributo ‘ Accuracy (Exact) ‘ Accuracy (Partial)
Tipo 0,9917 0,9870
EVT Polaridade 0,9891 0,9887
Modalidade 0,9967 0,9954
RelTempDCD 0,9546 0,9528
Tipo 0,9740 0,9723
Valor 0,9468 0,9434
ET Mod 0,9913 0,9892
Quant 0,9858 0,9837
Cps 0,9834 0,9837

Fonte: O autor (2020).

Em relacédo aos atributos dos EVTs e ETs, os valores de IAA obtidos para o
processo de anotacéo estédo sinalizados na Tabela 9. Foram encontrados valores de
IAA de 0,9917 para Tipo, 0,9891 para Polaridade, 0,9967 para Modalidade e 0,9546
para RelTempDCD. Os resultados foram similares aos apresentados no corpus
Clinical TempEval 2016 (0,966 para Tipo, 0,984 para Polaridade e 0,964 para
Modalidade), com excecdo da RelTempDCD, que teve valor de IAA de 0,721.
Também foram similares aos apresentados na anotacdo do corpus i2b2 2012 (0,93

para Tipo, 0,97 para Polaridade e 0,96 para Modalidade). No estudo de Styler et al.

4 Disponivel em: http://www.timeml.org/timebank/documentation-1.2.html;
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(2014a), um experimento de anotacdo no THYME corpus, foi obtido um valor de IAA
para RelTempDCD de 0,7189.

Para as anotacdes de ETs, foram obtidos valores de I1AA de 0,9740 para Tipo,
0,9468 para Valor, 0,9913 para Mod, 0,9858 para Quant e 0,9834 para Cps. Foram
encontrados valores de IAA similares aos do TimeBank (1 para Tipo, 0,9 para Valor e
0,95 para Mod), com excecao do valor perfeito de concordancia no TimeBank para
Tipo. Para a anotacdo do corpus Clinical TempEval 2016, somente o Tipo era
computado, tendo sido obtido um IAA de 0,941, similar ao desta. Na anotagéo do i2b2
2012, foram achados valores de IAA de 0,9 para Tipo, 0,75 para Valor e 0,83 para
Mod. Além desses trabalhos, salienta-se a anotacdo de Azevedo (2019), em que,
apesar de usar Cohen’s kappa para avaliagdo, métrica diferente da utilizada nesta

tese, foi obtido um valor de IAA de 0,8922 para o atributo Valor.

Tabela 10 — IAA individual para cada tipo de EVT, trazendo valores para a anotagéo no texto (span) e
o valor de Accuracy para RelTempDCD.

Accuracy Accuracy
Tipo F1l-score (Exact) | F1-score (Partial) RelTempDCD RelTempDCD

(Exact) (Partial)

Problema 0,8845 0,9161 0,9125 0,9101

Tratamento 0,8951 0,9324 0,9802 0,9795

Teste 0,9478 0,9661 0,9815 0,9802

Evidéncia 0,9744 0,9744 0,9905 0,9905

Ocorréncia 0,8668 0,8811 0,9455 0,9472

Departamento 0,8391 0,8506 0,9189 0,9211
Clinico

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 10, s&o mostrados os valores de IAA para marcagdes no texto (span)
para os tipos de EVT, evidenciando um menor IAA para marcacdo de Problemas,
Ocorréncias e Departamentos Clinicos. Nota-se um alto valor para marcacdes de
Testes e Evidéncias. Para RelTempDCD, foram observados valores altos para Testes,
Evidéncias e Tratamentos, além de valores mais baixos para Problemas,

Departamentos Clinicos e Ocorréncias, principalmente para os dois primeiros.
6.6 AVALIACAO DA EXTRACAO DE RELACOES

Nas proximas secodes, cada um dos quatro classificadores especializados tem
seu desempenho avaliado nas diferentes propostas. Detalhes sobre os resultados

relacionados ao treinamento estao disponiveis no Apéndice G.
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Na secdo 6.6.5, sdo realizadas concatenacdes dos resultados obtidos pelos
classificadores especializados para TLINKs, obtendo um resultado final da extracao.

6.6.1Extracdo de TLINKSs entre eventos em mesma sentenga

Para este tipo de TLINK, foram testadas quatro propostas: (i) classificacdo sem
qualquer heuristica (“Sem heuristica”); (ii) criagdo de pares somente da esquerda para
a direita (“Pares Esquerda-Direita”); (iii) heuristica proposta nesta tese (“Heuristica
EVT-EVT MS”); (iv) concatenacdo das abordagens “Pares Esquerda-Direita” e
“Heuristica EVT-EVT MS” (“Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT MS”). A
quantidade de exemplos para o conjunto de treinamento e de teste para este tipo de
TLINK é mostrada na Tabela 11.

Tabela 11 — Quantidade de marcagdes por categoria para TLINKs entre EVTs em mesma sentenca no
conjunto de treinamento e de teste, com seus respectivos percentuais.

Marcacéao Comunto de Conjunto de teste Total
treinamento
Contém 344 (25,05%) 118 (27,19%) 462 (25,57%)
Sobreposto 253 (18,43%) 97 (22,35%) 350 (19,37%)
Antes 52 (3,79%) 12 (2,76%) 64 (3,54%)
Comecga_Em 11 (0,80%) 0 (0%) 11 (0,61%)
Termina_Em 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
Total 660 (100%) 227 (100%) 887 (100%)

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 12, sdo apresentados os desempenhos dos modelos no conjunto de
teste. A partir dos resultados, observou-se uma piora significativa para todas as
propostas, com excecao da proposta “Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT
MS”, em que a diminuicdo ndo foi brusca (0,0261 em nivel de classificador).
Considerando um nivel de comparacao local, pelo valor do F1-score (local) de 0,7810,
verifica-se que a abordagem “Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT MS”

obteve o melhor desempenho no conjunto de teste também.

Tabela 12 — Resultados para TLINKs entre EVTs em mesma sentenca no conjunto de teste para todas
as propostas, com o modelo-base e o melhor modelo.

F1-
Proposta Modelo Fl—_s;g:ore Suporte | score |Suporte
(classificador) (local)
. Modelo-base SH 0,5614 227 0,5614 227
Sem heuristica
Melhor modelo SH 0,6130 227 0,6130 227

Pares Esquerda-Direita Modelo-base PED 0,7045 227 0,7045 227
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Melhor modelo PED 0,7045 227 0,7045 227
. Modelo-base HEMS 0,6283 226 0,6270 227
Heuristica EVT-EVT MS
Melhor modelo HEMS 0,6522 226 0,65076 227
. Modelo-base HEMS-PED 0,7703 226 0,7685 227
Pares Esquerda-Direita +
Heuristica EVT-EVT ms  Melhor mlgg%lo HEMS- 0,7828 226 0,7810 227

Fonte: O autor (2020).
Notas: SH = sem heuristica; PED = pares esquerda-direita; HEMS = heuristica EVT-EVT em mesma
sentenca.

O conjunto de features de melhor desempenho para a proposta “Pares
Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT MS” envolveu as mesmas do modelo-base,
com a adicdo de duas, as features Posicao e Termos Antes/Depois. Na Tabela 13, é
apresentado o desempenho dessa abordagem para todos os tipos de marcacéo. Vale
salientar que as marcacdes Depois e Contido Por foram adicionadas devido a
abordagem “Pares Esquerda-Direita”, sendo marcag¢des opostas a Antes e Contém,
respectivamente. Nota-se que o desempenho para a classe majoritaria foi o maior,

impactando diretamente no valor de micro F1-score.

Tabela 13 — Resultados obtidos em nivel local no conjunto de teste da melhor estratégia para extragéo
de TLINKs entre EVTs em mesma sentenca.

Marcacéao Precision Recall Fl-score Suporte
Depois 0,6667 0,6667 0,6667 3
Antes 0,5000 0,5556 0,5263 9
Contido_Por 0,0000 0,0000 0,0000 2
Contém 0,9115 0,8879 0,8996 116
Sobreposto 0,7000 0,6495 0,6738 97
Micro 0,8009 0,7621 0,7810 227

Fonte: O autor (2020).

6.6.2Extracdo de TLINKs entre eventos e expressdes temporais em mesma

sentenca

Foram testadas duas propostas: (i) classificagdo sem qualquer heuristica (“Sem
heuristica”); (ii) criacdo de pares somente da esquerda para a direita (“Pares
Esquerda-Direita”). A quantidade de exemplos para o conjunto de treinamento e de

teste para este tipo de TLINK € mostrada na Tabela 14.

Tabela 14 — Quantidade de marcag¢fes por categoria para TLINKs entre EVTs em mesma sentenca no
conjunto de treinamento e teste, com seus respectivos percentuais.

Conjunto de
treinamento

Marcagéo Conjunto de teste Total
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Contém 310 (22,58%) 80 (18,43%) 390 (21,58%)
Sobreposto 395 (28,77%) 124 (28,57%) 519 (28,72%)
Antes 1 (0,07%) 1 (0,23%) 2 (0,11%)
Comega_Em 6 (0,44%) 2 (0,46%) 8 (0,44%)
Termina_Em 1 (0,07%) 0 (0%) 1 (0,06%)
Total 713 (100%) 207 (100%) 920 (100%)

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 15, sdo apresentados os desempenhos desses modelos no conjunto
de teste, com o melhor sendo o préprio modelo-base. A partir dos resultados no
conjunto de teste, observa-se uma melhora expressiva do melhor modelo para a
proposta “Sem heuristica” (“melhor modelo SH”). Para a proposta “Pares Esquerda-
Direita”, também existiu uma melhora do desempenho no conjunto de teste. Em nivel
de comparacédo local, pelo valor do F1l-score (local) de 0,9057, verifica-se que a
abordagem “Pares Esquerda-Direita” também teve o melhor desempenho no conjunto

de teste.

Tabela 15 — Resultados para TLINKs entre EVTs e ETs em mesma sentenga no conjunto de teste para
todas as propostas, com 0 modelo-base e o melhor modelo.

F1-score F1-score
Proposta Modelo (classificador) Suporte (local) Suporte
- Modelo-base SH 0,7396 206 0,7380 207
Sem heuristica

Melhor modelo SH 0,8608 206 0,8586 207

L Modelo-base PED 0,9078 206 0,9057 207

Pares Esquerda-Direita

Melhor modelo PED 0,9078 206 0,9057 207

Fonte: O autor (2020).
Notas: SH = sem heuristica; PED = pares esquerda-direita.

Na Tabela 16, é apresentado o desempenho dessa abordagem para todos 0s
tipos de marcacédo. Vale salientar que a marcacdo Contido_Por foi adicionada devido
a abordagem “Pares Esquerda-Direita”, sendo a marcagao oposta/inversa a Contém.
Nota-se que a maior parte das mencbes do tipo Contém foi transformada em
Contido_Por; isso ocorreu devido ao fato de a mencéo da direita conter a mencao da

esquerda. Além disso, verifica-se um alto Recall para ambas as classes majoritarias.

Tabela 16 — Resultados obtidos em nivel local no conjunto de teste da melhor estratégia para extracao
de TLINKs entre EVTs e ETs em mesma sentenca.

Marcacgéo Precision Recall Fl-score Suporte
Contido_Por 0,8442 0,9848 0,9091 66
Contém 1 0,5 0,6667 14
Sobreposto 0,9023 0,9524 0,9266 126

Antes 0 0 0 1
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Micro 0,8848 0,9275 0,9057 207
Fonte: O autor (2020).

6.6.3Extracdo de TLINKs entre eventos em diferentes sentencas

Foram testadas duas propostas: (i) heuristica proposta nesta tese (“Heuristica
EVT-EVT SD%); (ii) “Heuristica EVT-EVT SD” em conjunto com “Pares Esquerda-
Direita” (“Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT SD”). A quantidade de
exemplos para o conjunto de treinamento e de teste € mostrada na Tabela 17.

Tabela 17 — Quantidade de marcagfes por categoria para TLINKs entre EVTs em sentencas distintas
no conjunto de treinamento e de teste, com seus respectivos percentuais.

Conjunto de

Marcacéao : Conjunto de teste Total
treinamento
Contém 182 (82,35%) 78 (89,66%) 260 (84,42%)
Sobreposto 7 (3,17%) 2 (2,30%) 9 (2,92%)
Antes 1 (0,45%) 1 (1,15%) 2 (0,65%)
Comeca_Em 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
Termina_Em 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
Total 190 (100%) 81 (100%) 271 (100%)

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 18, sdo apresentados os desempenhos desses modelos no conjunto
de teste, com o melhor sendo o préprio modelo-base. A partir dos resultados, observa-
se uma queda de performance do melhor modelo no treinamento para o conjunto de
teste, de 0,1495 em nivel de classificador para a proposta “Pares Esquerda-Direita +
Heuristica EVT-EVT SD”.

Tabela 18 — Resultados para TLINKs entre EVTs em sentencgas distintas no conjunto de teste para
todas as propostas, trazendo o modelo-base e o melhor modelo a partir dos experimentos.

F1-score F1-score
Proposta Modelo (classificador) Suporte (local) Suporte
Mo‘i'eE'oS'gase 0,7013 77 06545 81
Heuristica EVT-EVT SD Melhor-modelo
HESD 0,6463 77 0,6310 81
Modelo-base PED-
Pares Esquerda-Direita + HESD 0,7595 " 0.7407 81
Heuristica EVT-EVT SD Melhor modelo
PED-HESD 0,7595 77 0,7407 81

Fonte: O autor (2020).
Notas: SH = sem heuristica; PED = pares esquerda-direita.

Na Tabela 19, é verificado o desempenho desta abordagem para todos os tipos

de marcacgdo. Vale salientar que a marcacdo Contido_Por foi adicionada devido a
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abordagem “Pares Esquerda-Direita”, sendo uma marcagao oposta a Contém. Nota-
se que o desempenho para esse tipo de TLINK é inferior ao dos demais classificadores

especializados apresentados nas secdes anteriores.

Tabela 19 — Resultados obtidos em nivel local no conjunto de teste da melhor estratégia para extragao
de TLINKs entre EVTs em sentencas distintas.

Marcacé&o Precision ‘ Recall F1-score Suporte
Contido_Por 0,5714 0,5 0,5333 8
Contém 0,7568 0,8 0,7778 70
Sobreposto 0 0 0 1
Antes 0 0 0 2
Micro 0,7407 0,7407 0,7407 81

Fonte: O autor (2020).

6.6.4Extracao de RelTempDCD

A quantidade de exemplos para o conjunto de treinamento e teste para este
tipo de TLINK é mostrada na Tabela 20.

Tabela 20 — Quantidade de marcacdes por categoria para RelTempDCD no conjunto de treinamento e
de teste, com seus respectivos percentuais.

Marcacéo tcr?e?r{ ;&tgn?oe Conjunto de teste Total
Antes 1269 (41,15%) 389 (41,78%) 1658 (41,30%)
Sobreposto 550 (17,83%) 175 (18,80%) 725 (18,06%)
Antes/Sobreposto 890 (28,86%) 248 (26,64%) 1138 (28,34%)
Depois 375 (12,16%) 119 (12,16%) 494 (12,30%)
Total 3084 (100%) 931 (100%) 4015 (100%)

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 21, sdo apresentados os desempenhos desses modelos no conjunto
de teste. A partir dos resultados, observa-se uma queda de 0,0118 no desempenho
do melhor modelo para o conjunto de teste.

Tabela 21 — Resultados para RelTempDCD, trazendo o modelo-base e o melhor modelo a partir do
experimento no conjunto de teste.

Modelo F1-score (local) Suporte
Modelo-base RelTempDCD 0,9023 931
Melhor modelo RelTempDCD 0,9270 931

Fonte: O autor (2020).
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Na Tabela 22, é verificado o desempenho desta abordagem para todos os tipos

de marcagao.

Tabela 22 — Resultados obtidos em nivel local no conjunto de teste da melhor estratégia para extracao
de RelTempDCD.

Marcacéo Precision Recall Fl-score Suporte
Antes 0,9150 0,9409 0,9278 389
Antes/Sobreposto 0,9344 0,9194 0,9268 248
Depois 0,8991 0,8235 0,8596 119
Sobreposto 0,9607 0,9771 0,9688 175

Fonte: O autor (2020).

6.6.5Resultado da extracéo

Nesta secdo, os classificadores especializados desenvolvidos sdo avaliados
conjuntamente, ou seja, para o conjunto todo de teste como o desempenho real. Vale
ressaltar que sao considerados os 37 exemplos positivos de TLINKs entre EVTs e
ETs em sentencas distintas, que foram totalmente descartados no desenvolvimento
dos classificadores. Esses TLINKs tinham padrdes distintos, ndo sendo possivel criar
heuristicas para limitagcdo dos pares, além de serem poucas as ocorréncias. Alguns
dos casos s6 ocorriam devido a maneira bem especifica em que o texto foi anotado,
como, por exemplo, relagbes entre problemas diagnosticados em exames em
sentencas distintas devido a quebra de linhas ou pontuacdes entre resultados, néo
existindo uma mencédo especifica da data. Nesse cenario, 0 usual seria existir uma
menc¢ao do exame, como eletrocardiograma ou mencao geral de exame laboratorial,
sendo, assim, um TLINK entre EVTs, porém houve essa particularidade na escrita do
texto. Outro caso bem especifico foi a questdo de duracdo de sintomas: alguns
profissionais separam o problema (sintoma) da duracdo por pontos,
independentemente de serem aspectos relacionados ao mesmo sintoma, dentro do
mesmo relato do paciente.

Na Tabela 23, sdo mostrados todos os TLINKSs, tanto no contexto entre EVTs
guanto entre EVT e ET, totalizando 521 exemplos positivos no conjunto de teste.

Nesta secao, sera verificado o resultado do sistema para extracado deles.

Tabela 23 — Quantidade de TLINKs por categoria no conjunto de treinamento e teste, assim como o
valor total.

Conjunto de Conjunto de
treinamento teste

TLINK EVT e EVT 850 (53,32%) 308 (59,12%) 1.158 (54,75%)

Relacao Categoria Total
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EVT e ET 744 (46,68%) 213 (40,88%) 957 (45,25%)
Total 1.594 (100%) 521 (100%) 2.115 (100%)

Fonte: O autor (2020).

A partir de todos os modelos de melhor resultado em todas as propostas, foram
feitos os testes presentes na Tabela 24. Ressalta-se que “Heuristicas propostas”
(mesma sentenca) envolve somente “Heuristica EVT-EVT MS”, enquanto “Heuristicas
propostas” (sentencgas distintas), tanto “Heuristica EVT-EVT MS” quanto “Heuristica
EVT-EVT SD”.

Tabela 24 — Resultados finais obtidos pelo sistema em diferentes configurag8es dos melhores modelos
no conjunto de teste.

Modelo ‘ Precision | Recall | Fl-score | Suporte
Sem heuristica 0,7506 0,5893 0,6602 521
Pares Esquerda-Direita 0,8237 0,6545 0,7294 521
Heuristicas propostas (mesma sentenca) 0,7565 0,6142 0,6780 521
Heuristicas propostas (sentencas distintas) 0,7314 0,7159 0,7236 521
Heuristicas propostas + Pares Esquerda-Direita 0.8430 0,7006 0,7652 501

(mesma sentenca)

Heuristicas propostas + Pares Esquerda-Direita 0.8268 0,8157 0,8213 501

(sentencgas distintas)
Fonte: O autor (2020).

A partir dos resultados presentes na Tabela 24, foi verificado que o melhor
modelo geral foi obtido pela combinacédo das heuristicas propostas neste projeto com
a heuristica “Pares Esquerda-Direita”, proposta por Tourille et al. (2016). Na Tabela
25, é verificado o desempenho desta abordagem para todos os tipos de marcacao.
No geral, o melhor desempenho foi obtido para marcagdo Contido_Por, seguida de
Contém e Sobreposto. As demais marcacdes, que tinham um baixo suporte, tiveram

o pior desempenho na classificacao.

Tabela 25 — Resultados finais obtidos para extracdo de TLINKs no conjunto de teste, trazendo as
métricas de avaliacdo por marcacao.

Marcagéo Precision Recall F1-score Suporte
Depois 0,6667 0,6667 0,6667 3
Antes 0,5000 0,4167 0,4545 12
Contido_Por 0,8214 0,9079 0,8625 76
Contém 0,8557 0,8300 0,8426 200
Sobreposto 0,8206 0,7957 0,8079 230
Micro 0,8268 0,8157 0,8213 521

Fonte: O autor (2020).
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Ao final, foi obtido um micro F1-score de 0,8213 para extracdo de TLINKs no

conjunto de teste, assim como 0,9270 para extragao de RelTempDCD.
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7 DISCUSSAO

Este capitulo € organizado em trés secdes. Na primeira, sdo discutidas
guestdes da criacdo do guideline, anotacdo e seus respectivos resultados, além de
fornecer detalhes sobre os procedimentos de anotacdo e suas limitacdes. Na
segunda, o foco muda para a extracdo de RTs, trazendo aspectos relevantes sobre a
criacdo dos modelos, conclusdes sobre o processo de extracdo de RTs e limitacdes.

Na terceira, ocorre o fechamento da tese, sendo trazidas as consideragdes finais.
7.1 CRIAGAO DOS GUIDELINES E ANOTAGAO

A extracdo de relacbes € um tema de pesquisa dependente de anotacdes
prévias; sem conceitos a ser relacionados, ndo existem relacdes. Isso adiciona uma
dificuldade para criagcdo de corpora disponiveis para pesquisa. Para extracdo de
TLINKSs, existem camadas de anotacéo de EVTs e ETs, sendo estas fundamentais na
definicdo daquelas. Por exemplo, considerando o esquema de anotacdo de TLINKs
deste projeto, na sentenga “lab 29/04/15: TSH 15, T4L 0,97” existiriam relacbes entre
“lab” e “29/04/15”, com a mengéo geral do exame laboratorial contida na data, assim
como os exames “TSH” e “T4L” contidos na mencgé&o geral. Se no conjunto adjudicado
da anotacao de EVTs né&o existisse a mengao “lab”, devido a alguma discordancia ou
simples erro de anotacdo/adjudicacéo, o termo central dessa frase, mencao de “lab”,
seria perdido e, com isso, diversas das marcacdes corretas ndo poderiam ser
anotadas durante a anotacao de TLINKs, trazendo um viés na anotagéo desse texto.

Um dos objetivos especificos deste projeto foi a criacdo de guidelines para as
anotacdes de EVTs, ETs e RTs; devido a essas questdes, foi proposto desenvolver
guidelines claros e extensos sobre o que deve ou ndo ser anotado em cada uma das
anotacdes, assim como justificativas. Se o anotador entende o porqué de aquela
anotacdo ser importante naquele contexto, se torna menos propicio a esquecé-la
durante a marcagédo. Buscou-se obter um guideline visando a dois aspectos: (i)
replicabilidade; (ii) alta cobertura.

A questéo de replicabilidade é essencial, principalmente em um cenario de
expansao futura das anotacgdes do corpus ou troca de anotadores. A busca por esses
dois aspectos levou a guidelines extensos, detalhados e com uma grande quantidade

de exemplos sobre cada tipo de anotacéo.
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Essa estratégia de criacdo dos guidelines pode ser considerada bem-sucedida,
tomando por base os valores de IAA positivos obtidos para todas as camadas de
anotacdo durante a criagdo do corpus. O segundo objetivo especifico envolveu a
criacdo de corpus anotado com EVTs, ETs e RTs, completado ao término da
adjudicacéo.

Nas secOes seguintes, serdo trazidos aspectos relacionados aos guidelines e
anotacdes para cada camada de anotacao, informando aspectos efetivos e questdes

gue envolvem melhorias.

7.1.1Criacao do guideline e anotacédo de eventos

Para anotacao de EVTSs, utilizar o atributo Tipo para tornar a definicdo dos EVTs
mais especifica foi uma estratégia efetiva. A vantagem de utilizar tipos especificos de
EVT envolve a maior compreensao, mediante tipos intuitivos e de facil entendimento,
além de proporcionar uma caracterizagcao mais efetiva para cada marcacao para cada
tipo. A mesma abordagem foi utilizada por Viani et al. (2019), tendo sido obtidos
valores de IAA similares ao deste projeto na configuracdo de partial matching. Tanto
na anotacdo de Viani et al. (2019) quanto nesta, o atributo Tipo foi adaptado a partir
do esquema utilizado na shared task i2b2 2012. A partir dos valores de IAA ja
relatados na secao 6.5, evidenciam-se valores positivos em comparacdo aos
trabalhos relacionados, sendo esse aspecto mais evidente para marcacédo do texto
(span) e principalmente para RelTempDCD.

Neste projeto, uma maior concordancia entre os anotadores foi obtida na
marcacao textual das mencdes (span) de Testes (valor de IAA de 0,9478 em strict
matching) e Evidéncias (valor de IAA de 0,9744 em strict matching). Isso ocorreu
devido a marcacdes de Testes serem mais simples, sendo mencdes gerais de exame,
exames de diagndsticos ou exames laboratoriais, sendo esse ultimo mais facilmente
anotado e de grande volume nos textos. Ja Evidéncias tém forte relacdo com mencgdes
de um unico token, como “nega”, “relata” ou “mostra”, sendo estas de mais facil
anotacao. Um aspecto positivo desta anotacéo foi a obtengéo de valores parecidos de
IAA para Problemas, Tratamentos e Ocorréncias, indicando que a estratégia baseada
na documentagédo clinica por meio de OLD CARTS foi efetiva para delimitagdo de
Problemas, principalmente para sintomas. Apesar disso, as divergéncias durante o

processo de anotagdo dupla ainda estiveram relacionadas a essa questao de
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delimitagdo dos Problemas, com marcag¢des como “dispneia aos moderados esfor¢cos”
sendo consideradas como “dispneia” por um anotador e “dispneia aos moderados
esforgos” por outro.

Outro aspecto que trouxe discordancias foram marcacdes bem especificas
presentes em alguns textos, como “pés incham”, que ndo estavam abordados no
guideline e ndo eram frequentes. Dentre todos os tipos, mencdes de Departamentos
Clinicos tiveram o pior valor de 1AA, sendo verificada uma discordancia na anotacao
de termos como “cardio”, “cardiologia”, “cardio geral”, “posto” e “UPA”, apesar de isso
estar bem especificado no guideline. Como foram anotadas somente 49 marcacoes
de Departamentos Clinicos, essas discordancias impactaram no valor de IAA (0,8391
na configuracdo de strict matching).

Para o atributo RelTempDCD, o formato estruturado do SOAP beneficiou a
anotacao. Ressalta-se que, apesar de terem sido utilizadas as mesmas categorias de
anotacédo do THYME corpus, foram obtidas propor¢des para cada marcacao diferente.
Na anotacdo deste projeto, houve um percentual bem maior de anotacbes de
Antes/Sobreposto, provavelmente devido a questdo de considerar a marcacéo
Antes/Sobreposto em casos em que o EVT tenha uma caracterizacdo de
continuidade, mesmo que implicita, como no caso de doencas cronicas,
comorbidades, medicamentos em uso e mencdes de Tratamentos, como “marca-
passo”. Houve menos marcacdes de Sobreposto, uma vez que somente questbes
relacionadas a menc¢des de relato do paciente e condicdes referentes ao exame fisico
e visual eram consideradas Sobreposto. Pelo valor de IAA obtido nesta anotacéao,
conclui-se que a estratégia de se basear no SOAP e criar padrdes de anotagao
baseados em como profissionais de saude interpretam o documento foi efetiva,
principalmente em um cenério em que profissionais da salude anotam os textos.

A limitacdo da anotacdo de EVTs deste projeto esta relacionada com a
marcacgao do texto (span). Para Problemas, existem certas informagfes importantes
gue deveriam ser consideradas para a entidade fazer sentido, porém estao
representadas de maneira disjunta. Por exemplo, no trecho “VE = hipertrofiado,
cavidade, funcado sistdlica e contracdo preservadas, alt de relaxamento”, seria
importante ter uma marcagédo relacionando “alt de relaxamento” (alteracdo de
relaxamento) com “VE” (ventriculo esquerdo) no exame, apesar de estarem
separados no texto. Por exemplo, no corpus da shared task do ShARe/CLEF 2013

(SUOMINEN et al., 2013), foram anotadas menc¢des disjuntas para um tipo de mencgao
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especifico. No contexto de textos clinicos, o conceito de entidades disjuntas pode
inclusive ser ampliado para questado de sintomas, uma vez que, em contexto como
“dor toracica diariamente, tipo fisgada”, a ET “diariamente” torna impossivel uma

marcacao conjunta de “dor toracica” e “tipo fisgada” (uma caracterizagcéo da dor).
7.1.2Criacao do guideline e anotacéo de expressdes temporais

Para a anotagédo de ETs, houve um aspecto facilitador: utilizar como base o
guideline construido por Azevedo (2019), assim como ter a possibilidade de fazer
levantamentos das anotacdes no corpus anotado por Azevedo (2019) auxiliou
enormemente no processo de criacdo do guideline e identificacdo das questbes a ser
modificadas.

A questdo levantada por Azevedo (2019) e Viani et al. (2019) relacionada a
dificuldade de anotadores diferenciarem ETs entre Datas e Durac¢des foi resolvida pela
consideracao do valor do atributo RelTempDCD durante a marcacéo de ETs. Uma vez
que, se baseando no atributo RelTempDCD, o anotador ndo precisava mais interpretar
o EVT associado aquela ET, somente verificar o valor do atributo, isso causava menos
conflito devido a diferencas de interpretacdo. SO foi possivel utilizar esta estratégia
devido a anotacédo de ETs ter ocorrido apos a adjudicacao dos lotes da anotacéo de
EVTs. No geral, pelos valores de IAA obtidos durante todo o processo, conclui-se que
0 processo de anotacéo de ETs foi positivo.

Uma questdo de melhoria envolveria a normalizacdo de ETs. Em certos
contextos, como “IAM ha 10 anos” ou “ultima consulta ha 3 meses”, existe uma
questdo de imprecisdo presente. Usualmente, esse tipo de mencéo, apresentado
durante a secdo Subjetiva do SOAP, apresenta certo grau de incerteza na
normalizagdo. Quando se menciona “ha 10 anos”, isso é um valor aproximado,
podendo ser no comec¢o ou no final do décimo ano ou até estar relacionado a outro
periodo (por exemplo, no décimo segundo ano), havendo nesta anotacdo um
arredondamento para dez anos. Sendo assim, normalizar para “exatamente 10 anos
atrds” acabava sendo uma estimativa incorreta. Em um cenario de multiplas consultas
do mesmo paciente, poderiam existir casos de o mesmo EVT comecando em

momentos distintos a cada documento devido a normalizagéo.
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7.1.3Criacao do guideline e anotacéo de relagcbes temporais

O guideline de TLINKs foi complexo de ser criado. Foram utilizadas as
categorias do THYME corpus, porém os guidelines foram criados para melhor atender
as caracteristicas dos textos. Existem certas questdes particulares de textos de
cardiologia, como no trecho “IAM + ATC”, em que ha a relacdo implicita de que “IAM”
veio antes de “ATC”; estas precisam ser levadas em conta na criagao dos guidelines.

De acordo com Styler et al. (2014a), a abordagem de narrative containers,
proposta por Pustejovsky e Stubbs (2011), foi utilizada para anotacdo do THYME
corpus por funcionar bem com a estrutura de narrativa contida em textos clinicos e de
dominio geral, sendo util para interpretar timelines. No entanto, no contexto de textos
ambulatoriais, ndo existe uma estrutura de narrativa; muito da informacéo esta contida
na sentenca, nao tendo qualquer relagcdo com a sentenca ao lado. Outro aspecto
importante € a presenca de sentencas extremamente curtas, como “nega dispneia” ou
“HAS”, diferentemente de textos de dominio geral, em que existem sentencas mais
longas e mais bem estruturadas. Apesar de nao existir uma questao de narrativa,
usualmente h4 EVTs e ETs centrais na frase ou contexto, sendo esse aspecto notado,
por exemplo, em mencfes de exames de laboratdrio ou exames de diagnadstico.
Sendo assim, o objetivo foi anotar o corpus baseado nesta abordagem.

Pelos valores de IAA obtidos no corpus, foi verificado que a estratégia de
anotacdo foi efetiva, com os guidelines sendo representativos e fornecendo exemplos
suficientes e adequados. Foram obtidos valores de IAA positivos frente a literatura,
porém € necessario levar em consideracdo que, em um contexto de sentencas mais
longas e de estrutura narrativa, podem existir marcacées mais complexas em nivel de
sentenca ou texto, aumentando o grau de dificuldade da anotacao.

Em relagdo as categorias de TLINKs anotadas, verificou-se uma baixa
utilizacdo das categorias Comeca_Em, Termina_Em e Antes. A categoria
Termina_Em so foi utilizada em uma marcacdo e Comeca_Em, em 19 marcacdes.
Assim, quando esses exemplos eram divididos entre os trés classificadores de
TLINKs, ndo existiam exemplos suficientes para o treinamento em 10-fold cross-
validation, com esses dois tipos de marcacgao usualmente sendo fundidos/mesclados
com a marcacéo Sobreposto, similar ao procedimento realizado para o corpus i2b2
2012 (SUN; RUMSHISKY; UZUNER, 2013a). Essas marca¢cfes poderiam ser

BN

totalmente descartadas ou ja adicionadas a categoria Sobreposto em uma nova
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versao do guideline. Marcacdes da categoria Antes eram mais frequentes, mas bem
menos frequentes que as categorias majoritarias Sobreposto e Contém. Nesse
contexto, ndo é proposto descartar esse tipo de relacdo, pois sdo extremamente
importantes no contexto clinico, servindo para especificar questdées como ordem de
tratamentos ou relacdes entre problemas e tratamentos realizados.

Uma proposta de modificacdo no guideline seria adicionar uma categoria para
melhor representacdo de marcacdes simultaneas. Por exemplo, na sentenga “HAS
em acompanhamento ha 2 anos”, existem os TLINKs: (i) “HAS” Sobreposto
“acompanhamento”; (i) “HAS” Sobreposto “ha 2 anos”; (iii) “acompanhamento”
Sobreposto “ha 2 anos”. Nesse contexto, existe 0 mesmo tipo de marcacao entre os
EVTs “acompanhamento” e “HAS” com a ET “ha 2 anos”, apesar de “HAS” ocorrer ha
mais de dois anos e “acompanhamento”, ha exatamente dois anos, existindo uma

caracteristica simultdnea que néo é representada na marcacao.
7.2 MODELO PARA EXTRACAO DE RELACOES TEMPORAIS

Nesta secédo, sdo sumarizados os resultados relacionados ao desempenho de

cada classificador, assim como o desempenho geral.
7.2.1Modelo para extracdo de TLINKs entre eventos em mesma sentenca

Para este tipo de TLINK, o melhor modelo envolveu o uso das duas heuristicas,
“Pares Esquerda-Direita” e “Heuristica EVT-EVT MS”. A heuristica “Pares Esquerda-
Direita” se mostrou efetiva para reduzir a quantidade de pares candidatos, diminuindo
pela metade; no entanto, ainda sobraram muitos pares negativos entre EVTs do tipo
Teste, que s6 possuiam pares positivos em contextos especificos. Sendo assim,
combinando ambas as abordagens, foi obtido o melhor desempenho no conjunto de
treinamento e teste.

Apesar de um F1-score de 0,7810, o resultado ainda foi inferior ao modelo para
a extragdo de TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca, fato verificado também
nos demais trabalhos de literatura. Esse mesmo aspecto foi observado nos trabalhos
de Lin et al. (2016b, 2017) e Dligach et al. (2017) em experimentos no THYME corpus.

Neste corpus anotado, existe uma média de 6,90 ETs e 31,87 EVTs por texto,

ou seja, mesmo considerando somente TLINKs em mesma sentenca, muitos dos
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pares criados para TLINKS entre EVTs acabam sendo pares negativos. Esse fator

Impacta na extragédo de TLINKSs pelo classificador.

7.2.2Modelo para extracdo de TLINKs entre eventos e expressdes temporais em

mesma sentenca

Para este tipo de TLINK, a abordagem “Pares Esquerda-Direita”, unica
heuristica testada, foi efetiva, tanto no conjunto de treinamento quanto de teste,
inclusive, existindo uma diferenca de somente 0,002 do F1-score do treinamento para
o de teste, tendo sido obtido um F1-score de 0,9057 neste. Vale ressaltar que valores
de Recall altos para as categorias Contido Por (0,9848) e Sobreposto (0,9524)
indicam uma alta cobertura dos casos positivos.

A abordagem “Pares Esquerda-Direita” € propicia para esse tipo de texto, pois
os padrbes encontrados sao claros. Usualmente, mencdes de exames, tanto gerais
de exames laboratérios quanto de diagnéstico, estao situadas a esquerda da ET. Isso
faz com que seja trocado o tipo de TLINK para Contido_Por, bem especifico para
esses casos. Uma parte substancial dessas marcacdoes de Sobreposto envolve a
relacdo entre medicamentos e frequéncia de uso, ET do tipo Frequéncia, bem
especifico de marcacdo, um dos motivos pela alta cobertura de casos.

Esse foi o melhor classificador entre os especializados para TLINKs. A maior
parte dos trabalhos relacionados recentes ndo apresenta valores para componentes
especificos, sendo usualmente somente apresentado um valor final. Devido a esse
fato, foi realizada uma comparacao com o valor obtido por Dligach et al. (2017). Para
tal, foi necessério verificar o0 desempenho geral do componente para extracdo de
TLINK entre EVT e ET, levando em conta também os pares descartados entre EVT e
ET em sentencas distintas. Apds esse procedimento, foi obtido um valor de F1-score
de 0,8930, positivo em relagdo ao valor de 0,70 obtido por Dligach et al. (2017) em
experimentos no corpus Clinical TempEval 2016 com um modelo baseado em

convolutional neural network.
7.2.3Modelo para extragao de TLINKs entre eventos em sentencgas distintas

Este tipo de TLINK é usualmente o mais afetado com a questdo dos pares

candidatos; qualquer aumento no numero de sentengcas aumenta consideravelmente



159

a quantidade de pares, tanto que determinados autores ignoram todos os TLINKs em
sentencas distintas.

O melhor modelo envolveu o uso de duas heuristicas, “Pares Esquerda-Direita”
e “Heuristica EVT-EVT SD”, em conjunto. Essa combinacgéao teve melhor desempenho
do que somente considerar “Heuristica EVT-EVT SD”. A motivagdo por tréds desta
surgiu com base em conversas com profissionais da area da saude, em que foi
evidenciado que seria importante trazer TLINKs entre Problemas e Testes (Testes em
gue foram encontrados esses Problemas) em sentencas distintas, sendo esse tipo de
TLINK importante para compreensdo da timeline do paciente. Além disso, foram
adicionados alguns filtros para captar outros tipos especificos de TLINK. Foi verificado
gue esse classificador, na sua melhor configuracao obtida no conjunto de treinamento,
nao conseguiu ter desempenho similar no conjunto de teste, com uma queda de 0,15
em nivel de classificador no F1-score do conjunto de treinamento para o conjunto de
teste.

Devido as heuristicas serem bem especificas, considerando o atributo
RelTempDCD, o atributo Tipo e tokens da menc¢ao, ndo houve uma generalizagao tao

efetiva para o conjunto de teste.

7.2.4Modelo para extracdo de RelTempDCD

Para a extracdo de RelTempDCD, nao existiram questbes complexas como
criacao de pares candidatos ou determinacdes de heuristicas, sendo um problema de
classificacdo de um atributo de EVT, em que este pode ter somente uma de quatro
possiveis marcac¢des. Ha algumas marcacdes, como Antes e Antes/Sobreposto, que
podem ser confusas devido a dependéncia de interpretacdo de continuidade de
determinado EVT, porém, no geral, as categorias sdo bem distanciadas entre si.

Foi observado por Lee et al. (2016), durante experimentos no corpus Clinical
TempEval 2016, que seu melhor desempenho foi para a classe Sobreposto. Esse
mesmo aspecto ocorreu com 0s experimentos deste corpus, por ser uma categoria de
marcacao relacionada a um grupo de EVTs muito especificos, que ocorreram durante
a DCD, como EVTs referentes a exames fisicos, e EVTs do tipo Evidéncias
relacionados a relatos do paciente (por exemplo, “nega” e “relata”).

O melhor modelo obteve Fl-score de 0,9388 no conjunto de treinamento e

7

0,927 no conjunto de teste. Esse valor é positivo quando comparado ao melhor
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resultado reportado para o corpus Clinical TempEval 2016 (0,87) por Tourille et al.
(2017a).

Durante experimentos com um corpus de textos cardiolégicos para italiano,
Viani et al. (2019) obtiveram valores de F1-score de 0,857 para Sobreposto, 0,834
para Antes e 0,793 para Depois. J& nesta tese, os valores por marcacdo foram de
0,9688 para Sobreposto, 0,9278 para Antes, 0,8596 para Depois e 0,9268 para

Antes/Sobreposto, tendo sido obtidos valores positivos para todas as marcacoes.

7.2.5Desempenho geral

Nesta se¢do, sdo sumarizados aspectos sobre o desempenho geral do sistema,
feitas comparagbes com trabalhos similares, além de observagBes em nivel geral
sobre limitac@es e futuros trabalhos.

Como evidenciado anteriormente, o melhor sistema envolveu ambas as
heuristicas propostas nesta tese (“Heuristica EVT-EVT MS” e “Heuristica EVT-EVT
SD”), assim como “Pares Esquerda-Direita”, proposta por Tourille et al. (2016) e
amplamente utilizada em trabalhos envolvendo o THYME corpus. Pelos resultados
obtidos, a heuristica “Pares Esquerda-Direita” (F1-score de 0,7294), sozinha, ja teve
resultados superiores no conjunto de testes em relacdo as propostas neste projeto
concatenadas (F1-score de 0,7236). Esse aspecto é relevante, pois, nesse cenario, 0
modelo envolvendo a heuristica “Pares Esquerda-Direita” ignora TLINKs entre EVT e
ET em sentencas distintas, enquanto o modelo com ambas as heuristicas propostas
nesta tese as considera; ainda assim, houve desempenho inferior.

Adicionando somente “Heuristica EVT-EVT MS” ao modelo envolvendo “Pares
Esquerda-Direita”, houve melhora do F1-score para 0,7652. Adicionando ambas as
heuristicas propostas, o valor atingiu 0,8213, o melhor resultado alcancado para
extracdo de TLINK nesta tese.

Vale ressaltar que, apesar de o componente envolvendo TLINKs entre EVTs
em sentencas distintas ter tido pior desempenho no conjunto de teste, considerando
os demais componentes, foi um classificador eficiente. Uma estratégia comum para
extracdo de TLINK envolvia descartar totalmente aqueles em sentencas distintas.
Entdo, qualquer modelo que tente a extragdo, mesmo que o resultado néo seja dos
melhores, € positivo, uma vez que qualquer acerto contribui para a melhora do

resultado. Outro aspecto relevante é que nao foi encontrado nenhum modelo proposto
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na literatura para trabalhar com uma janela de 20 sentengas, como nesta tese, ou
seja, tentando buscar a maior quantidade possivel de informagfes de determinados
tipos considerados relevantes.

Outro aspecto pertinente de ser mencionado € a questao de a heuristica “Pares
Esquerda-Direita” ser efetiva neste corpus. Nos trabalhos encontrados, era
usualmente aplicada somente para o corpus Clinical TempEval 2016, considerando
somente TLINKs de tipo Contém. Apesar de neste projeto tipos adicionais serem
considerados, esta abordagem se mostrou efetiva em todos os cenarios testados.

Apesar das distintas caracteristicas deste corpus em comparacdo ao THYME
(diferente especialidade, tamanho e escrita dos textos), comparando o melhor modelo
obtido neste projeto com o melhor modelo obtido na literatura, encontrado durante a
revisdo sistematica, evidencia-se um resultado positivo em relacdo aos trabalhos de
Lin et al. (2019), com F1-score de 0,684, e Lin et al. (2018), com F1-score de 0,630,
ambos detalhados na revisdo sistemética do Apéndice A.

As limitacdes do estudo envolveram baixa quantidade de textos anotados, com
dificuldade de obtencao de textos adicionais para a especialidade cardiologica. Outra
limitacao relacionou-se ao método de extracdo, apesar de a proposta ser analisar tipos
de TLINK distintos, verificando quais caracteristicas de cada classificador
especializado e quais fatores beneficiam a performance destes. Ainda assim, pode
ser considerada uma limitacdo nao ter modelos-base relacionados com aprendizagem
profunda.

Por ultimo, um trabalho futuro seria considerar a questao do closure da relacéo.
Alguns trabalhos geram uma expansdao do conjunto de treinamento por closure,
criando TLINKs adicionais que poderiam ser inferidos. Trabalhos como de Galvan et
al. (2018) e Tourille et al. (2016) nao aplicaram closure para inferir TLINKs. Apesar de
ser uma abordagem utilizada em trabalhos relacionados a corpora disponibilizados
por shared tasks, como i2b2 2012 e Clinical TempEval 2016, uma analise mais
apurada € necessaria antes da sua aplicagdo. Como indicado por Derczynski (2016),
apesar de o closure ser uma técnica util para aumentar o volume de dados, os
resultados de adiciona-los por ela podem ser imprevisiveis, ndo sendo sempre
indicada. Nesta tese, ndo foi aplicado closure nas avaliacbes ou no treinamento,
porém foi especificado para os anotadores sempre marcarem todos 0s pares que

pudessem ser inferidos na sentenca em casos de marcacgao de TLINKs entre EVTs
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do tipo Sobreposto. No entanto, n&o foi realizado um estudo mais aprofundado sobre

0 tema.
7.3 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese, foram realizadas diversas etapas para atingir o objetivo final do
projeto. A primeira envolveu uma revisdo sistematica, que permitiu uma maior
compreensao sobre o tema e selecdo de autores-chave. A segunda contemplou a
criacdo de trés guidelines e a realizacdo de trés processos de anotag&do, todos
contando com estudantes de Medicina como anotadores. Ressalta-se que o processo
de anotacao e os guidelines criados sao replicaveis para outras especialidades, uma
vez que comecaram a ser criados sem defini¢cdes relacionadas a cardiologia, podendo
servir de ponto de partida para trabalhos futuros.

Os resultados da anotacao foram positivos, obtendo-se valores de IAA positivos
em comparacao aos trabalhos relacionados. Para a extracao de RTs, mesmo com um
corpus pequeno, foi possivel conseguir resultados satisfatérios em comparacdo com
a literatura. Apesar das diferencas dos textos e das especialidades frente aos
trabalhos da literatura, foram obtidos valores de F1-score positivos para todos os
componentes, além de ter sido comprovada a eficacia das heuristicas para reducéo
de pares, tanto propostas nesta tese quanto da literatura.

Para que o modelo gerado possa ser implementado para extracdo de RTs em
um cenario real, em alguma aplicacao especifica, seria necessario ter métodos para
extracdo de EVTs e ETs, pois, nesta tese, € usado o padrdo ouro para EVTs e ETs.

Um trabalho futuro seria um estudo de ablagcéo para verificar o efeito das
features na extracao, identificando o impacto de cada uma no processo de extracao
de RTs para cada componente. Esse seria um estudo interessante, pois traria
detalhes adicionais sobre cada tipo de RT e que tipo de informac&o melhor beneficia
a extracao de RTs. Outro trabalho futuro seria aumentar o numero de exemplos para
os classificadores por meio de novos documentos anotados ou técnicas de data
augmentation.

Foram identificadas diversas lacunas que poderiam ser preenchidas por esta
tese na introducdo. A lacuna de nenhum estudo para o idioma portugués foi
preenchida ao fim de todas as etapas da pesquisa. A relacionada a falta de corpora

com os trés niveis de anotagfes propostos (EVTs, ETs e RTs) foi preenchida ao final
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das etapas 1 a 5. A lacuna de nenhum estudo com os trés niveis de anotacao
propostos para dominio cardiolégico foi preenchida ao final das etapas 1 a 5. A lacuna
da falta de estudos envolvendo a extracdo de RTs para textos reais (ruidosos) foi
preenchida ao final de todas as etapas da pesquisa.

Os objetivos especificos de elaborar guidelines para dominio clinico e de
elaborar um corpus anotado com EVTs, ETs e RTs a partir de textos ambulatoriais de
cardiologia foram completados, fato verificado pelos valores de IAA obtidos e pelos
resultados de extracdo de RTs. Os objetivos especificos de criar modelos
especializados para extracdo de RTs e de avaliar os modelos desenvolvidos e
heuristicas propostas foram alcancados, tendo sido verificado que as heuristicas e
modelos foram efetivos, com resultados significativos frente a literatura.

A pergunta de pesquisa desta tese — como pode ser feita a extracdo automatica
de RTs de narrativas clinicas para um corpus da area clinica anotado em portugués
para auxiliar no sequenciamento de eventos clinicos? — foi respondida, sendo
evidenciado que a extragdo de RTs pode ser feita mediante guidelines bem definidos,
um processo de anotacdo consistente (nos trés niveis) e um sistema de extracdo com
componentes especializados (heuristicas especificas).

O objetivo geral de construir um modelo para extracdo de RTs em narrativas
clinicas em lingua portuguesa foi completado, assim como todos os objetivos

especificos propostos.
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ABSTRACT

The unstructured data contained in electronic health records, represented by clinical texts, are a massive source of
information for healthcare because they describe the patient journey, including clinical findings, procedures, and
information about the continuity of care. The publication of several studies that focused on the extraction of
temporal relations from electronic health records during the last decade and the realization of multiple shared tasks
is a tribute to the importance of this research theme. Therefore, we propose a review of temporal relation extraction
in clinical texts. We analyzed 101 articles and concluded that temporal relations between events and document
creation time were addressed well by the present researchers with results on par with those determined by human
annotators in some studies. However, there is room for improvement in temporal relations regarding events and
temporal expressions. In the early publications, rule-based and simpler approaches were used; later, machine
learning methods with several heuristics for candidate pair selection, training set expansion, and specialized
classifiers were used. In later publications, the best approaches depended heavily on feature engineering that
adapted frameworks and/or methods from previous publications or that developed frameworks based on deep
learning.
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INTRODUCTION

Electronic health records (EHRs) are repositories of patient information containing structured and unstructured
data. Some examples of structured data are medications, laboratory exams, and radiology exams [51], while the
clinical narratives (i.e., free text data) represent the non-structured data. In fact, much of the data that could be
used for healthcare quality improvement (e.g., creation of a patient timeline) and clinical research (e.g., drug-drug
interactions) are stored in free-text or other formats that limit reusability in some manner [13]. A study of six
hospitals by Capurro et al. [14] showed that, on average, 75% of all data elements were not available as structured
data or computable database fields.

The volume of the information available from EHRs makes the process of reviewing such data by humans a long
and laborious task [35]. It is difficult to imagine that any person or team could work with these unstructured data
and transform them by manual labor to a structured format [22]. Thus, computational tools are needed to
automatically or semi-automatically extract information from EHRs data [113]. Natural language processing
(PLN), when applied to clinical narratives, has the potential to benefit both healthcare research and biomedical
research [61].

The use of PLN in temporal relation extraction can positively affect the healthcare field, as it can extract from
clinical narratives rich and contextual information that is not available elsewhere, including rich temporal and
background information about current status/conditions, and even information about a patient’s past (e.g., a
treatment that was done a long time ago) [96,121]. In addition to containing information about the past and
present, the records also provide information about the future (e.g., foreseen interventions and treatments).
Extracting temporal relations can help to identify interactions between drugs that lead to adverse event reactions,
asin lyer et al. [49], and can help to detect adverse events related to the usage of a specific drug, as in Liu et al.
[83]. These are research activities in which temporality is applied because the effects are verified over time.
Temporal relations can also provide information to identify a patient’s current diseases, as Capurro et al. [13]
identified patients with acute kidney injury, or to predict certain disease occurrence over the hospital stay, as
Bejan et al. [5] predicted pneumonia status during intensive care unit (ICU) stay. Temporal relation extraction
enables timeline creation, which can improve healthcare as it provides events (e.g., medical problems,
treatments) and time references in an organized format, summarizing text information in a graphical format.

Yet, there are some difficulties in working with narrative texts, such as nonstandard expressions, abbreviations,
assumptions, and the extensive use of domain knowledge [74]. The texts may present flexible formatting (e.g.,
missing punctuation), atypical grammar (e.g., omission of expected words such as verbs or objects), tachygraphy
(e.g., abbreviations, acronyms, abbreviated phrases with local expressions or dialects), and orthographic errors
[61,88]. Moreover, most of these issues are related to the short time a clinician has to write down the details of
the appointment with the patient. For Wang et al. [141], working with low-quality texts (a characteristic
commonly attributed to clinical narratives) leads to problematic extraction of syntactic, grammatical, and also
semantic features, which affects the performance of a system that relies on these attributes.

Some aspects of time can be captured either by using structured data, which contains information with its related
time mention, or by the EHRs timestamps, which can be directly extracted from the document header. Yet, a
large amount of information about disease progression can only be found in the unstructured part of the EHRs
(clinical texts), and temporal relation extraction is needed to correlate the temporal expressions with events [36].
In the clinical domain, events are situations that occur in patient records that are clinically relevant (e.g.,
treatments, problems, tests); temporal expressions are expressions that allude to temporal mentions (e.g.,
duration mentions or date mentions); and temporal relations are the relations between events and temporal
expressions [96]. A temporal expression can be either a time mention in the free text or the document creation
time (DCT). Events are typically annotated with attributes (e.g., polarity and type) and temporal expression
typically involves the expression normalization to the 1S08601° (1SO for date and time format).

Clinical narratives are examples of unstructured data, and therefore cannot be accessed by software applications
the same way as structured data, as computers cannot do temporal tasks (e.g., timeline creation or answer
temporal questions) without a reasoning system based on manual annotations [5,26]. Thus, there is a need to
transform this unstructured information to structured information, allowing the connection of patient conditions
and events mentions to a clinical timeline [22,53]. Thus, temporal relation extraction over clinical narratives is a
prime target for the development of automated PLN methods based on patient data [123]. Indeed, automatically

5 https://lwww.iso.org/iso-8601-date-and-time-format.htmi



181

extracting temporal information and discovering its temporal relations can promote an understanding of several
clinical aspects, such as disease progression, the causes of disease, the monitoring of patient operations, the
effectiveness and side-effects of drugs, and the patient’s timeline [74,145].

In addition to the free-text issues, the temporal relation extraction task itself presents some challenges. Allen [2],
when working with temporal relations in English, noted that temporal mentions could be implicitly mentioned in
the text and vague. In general, text annotation is already a complicated process, but the annotation of temporal
relations is much more complicated. For instance, temporal relation extraction in the clinical area has lower
inter-agreement than other clinical annotation tasks, such as event and temporal expression annotation tasks [96].
Furthermore, the domain has a high impact on temporal relation extraction. The task of extracting temporal
information from narratives may be more complex than general domain texts (e.g., newswires) because of the
lack of formalism and writing quality [126]. Lastly, if the process of determining temporal relations is difficult
for humans with guidelines, it is even more challenging for an automated system.

For extracting temporal information, especially implicit information, domain-specific knowledge and PLN
frameworks developed for the clinical domain are necessary [96]. The need for specific knowledge and tools
may be a limiting factor, especially in the clinical domain, owing to the lack of resources and available data.
Frameworks developed for the general domain need adaptations to fulfill the needs of the clinical area. Examples
are the adaptation of HeidelTime [118], a framework for temporal expression extraction and normalization to the
clinical domain created by Hamon and Grabar [44] for English and French and by De Azevedo et al. [3] for
Brazilian Portuguese. Moreover, sophisticated PLN techniques are typically provided by frameworks that are
language-dependent, hindering the use of languages other than English. The amount of available data is also a
limiting factor: deep learning approaches rely on a large amount of data to address generality, and access to
clinical domain data is difficult owing to data privacy.

Hopefully, several shared tasks have been organized to provide data that the research community can use to
develop their temporal extraction techniques, and then compare their results with. There are several shared tasks
that focus on temporal relations in the clinical domain, and several articles that aim to deal with temporality in
different clinical areas have been published. In addition to all the work done in temporal information extraction
for the general domain, the interest in temporal relation extraction from clinical narratives began to grow with
the 2012 Informatics for Integrating Biology and Bedside (i2b2) [123], and then with Clinical TempEval in
semEval2015 [7], semEval2016 [8], and semEval2017 [9]. With the intent to discuss the approaches used (for
shared-task related, or general articles), highlight the main aspects, and point out the best methods in studies, we
performed a systematic review that followed the PRISMA statement [94].

The objective of this article is to present a review of the state of the art in temporal relation extraction in clinical
texts. The question this review aims to answer is: “What is the effectiveness of machine learning and rule-based
techniques in identifying temporal relations in clinical texts?”” Our secondary objective is to provide insights on
the domain evolution over time, leveraging temporal relation extraction objectives and developed frameworks.
This review was structured as follows. Section 2 provides an overview of temporal relation extraction, including
representations and examples for both clinical and general domains. In Section 3, the methodological steps are
detailed, and we provide global quantitative results about the selected publications. Previous temporal relations
shared tasks, in both general and clinical domains, that focused on temporal relation extraction divided the
temporal relations into relations between mentions (either events or temporal expressions) over the text, which
we will refer to as TLINKSs and relations between events and the DCT, which we will refer to as DCT relations.
We elaborate on the DCT relations-related articles in Section 4 and TLINKSs-related articles in Section 5. In
Section 6, we present shared-task datasets and approaches for temporal relation extraction in the general domain,
describe the relevant publications, and compare the approaches used. In Section 7, we conclude this article.
From this review, the reader can expect an overview of temporal relations and an investigation of the best
techniques and frameworks for temporal relation extraction.

TEMPORAL RELATION EXTRACTION

Temporal relation extraction involves linking mentions (either events or temporal expressions) and defining a
relation type that represents how they are temporally related to each other. A definition of event and temporal
expression can be influenced by the text domain, as we have different needs for clinical and general domain texts.
For the general domain, there are representations such as ISO-TimeML [103], which defines events as mentions
involving verbs, nominalizations, adjectives, predicative clauses, and prepositional phrases, and temporal
expressions are defined as mentions of dates, times (specific time during a day), durations, and sets [102,112].
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For the clinical domain, there are representations such as THYME-TimeML [121], where events are any mention
that is considered to be relevant when constructing a clinical timeline, and temporal expressions are similar to
the TimeML representation but with specific domain cases (e.g., medication frequency). The differences
between representations (considering both events and temporal expressions) in the general and clinical domains
are explained in sub-section 2.2.

The temporal relation type is based on the markup language definition depending on the research objective. In
sub-section 2.1, we discuss the most-used temporal relation representations for both general and clinical
domains.

TEMPORAL RELATIONS REPRESENTATIONS

A landmark for temporal relation extraction was the interval-based algebra proposed by Allen in 1983. Several
studies adopted Allen’s representation [2], which quickly became a pattern for temporal modeling [126]. Allen’s
representation held that given two points in time or intervals of time, any relation between the two could be
represented by seven relations: “BEFORE,” “MEET,” “OVERLAP,” “DURING,” “STARTS,” “FINISHES,” and
“EQUAL” [2]. Considering the inverse relations (“EQUAL” does not have an inverse relation) there are 13
possible relations. Allen’s relations are shown in Figure 1 (column Allen’s Algebra).

Among the temporal information representations, TimeML is a temporal markup language that was developed
exclusively to annotate events, temporal expressions, and relations over text [103]. In 2010, ISO-TimeML was
released, which is a revised and interoperable version of TimeML, by Pustejovsky et al. [103]. TimeML was
developed by researchers of the PLN community aiming to move temporal information in free-text format into a
structured data format [22]. TimeML represents relations between events and temporal expressions using a
format based on Allen’s representation.

In terms of relations, the main differences between Allen’s representation and TimeML is that TimeML does not
address “OVERLAP” relations, and that the relation “EQUAL” in Allen’s algebra is represented over four
relations in TimeML: “IDENTITY,” “SIMULTANEOUS,” “HOLD,” and “HELD BY” [136]. The TimeML
relations are displayed in Figure 1 (column TimeML).
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X HOLD Y
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Figure 1: Temporal relation types present in Allen’s representation; TimeML annotation scheme, 2012 i2b2 dataset
and Clinical TempEval datasets, relations in gray were annotated in the dataset but not used during the shared-tasks.

Owing to the clinical domain annotation particularities and to better represent the clinical information, some
adaptations were made to the annotation process and to the TimeML. Here, we will detail some of these
adaptations regarding the 2012 i2b2 and Clinical TempEval datasets. All Clinical TempEval shared-tasks are
based on the Temporal History of Your Medical Events (THYME) corpus. These datasets are the primary source
of research regarding temporal relation extraction over clinical texts.

For the 2012 i2b2 dataset, in addition to an adaptation of the TimeML annotation guidelines [100], preliminary
guidelines from THYME were used [123]. In the 2012 i2b2 dataset, the annotated relations were: “BEFORE,”
“AFTER,” “OVERLAPS/SIMULTANEOUS,” “BEFORE_OVERLAP,” “DURING,” “BEGUN_BY,” and
“ENDED_BY.” For the i12b2 2012 shared-task, only three types of relationships were used (“BEFORE,”
“OVERLAPS,” and “AFTER”). There was a simplification process owing to both lower agreement and lower
annotation number for certain relations, with the merging of certain types of relations (e.g.,
“SIMULTANEOUS,” “OVERLAPS,” and “DURING” merged as “OVERLAP”) [123]. The relation types are
detailed in Figure 1 (columns i2b2 TLINK and i2b2 DCT). Relations represented in black were used in the
challenge (e.g., BEFORE) and relations represented in gray were merged (e.g., “DURING”). This difference in
the annotation number for certain relation types is shown in Sun, Rumshisky and Uzuner [124], exemplified by
2.7% of the annotations (before temporal closure) being of the “ENDED_BY” type, while 66.6% (before
temporal closure) were of “OVERLAPS/SIMULTANEOUS.”

There are two columns in Figure 1 for the 2012 i2b2 temporal representation because we performed two
different temporal relation extractions over the dataset. In 2012 i2b2, there were relations (1) between mentions
(either events or temporal expressions) over the text, which we will refer to as TLINKSs (Figure 1 — column i2b2
TINK) and (2) between events and section times (SECTIME), which we will refer to as DCT relations (Figure 1
—column i2b2 DCT). Section times are types of temporal expressions regarding either date of admission or date
of discharge, depending on where the event is located within the text. Section times can be considered as a type
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of DCT, and so are referred to as DCT relation. The 2012 i2b2 challenge corpus was composed of 310 discharge
summary notes averaging 86.6 events, 12.4 temporal expressions, and 176 TLINKSs per note.

The ISO-TimeML was expanded to clinical domain into THYME guidelines, named THYME-TimeML, to
annotate the THYME corpus. In THYME corpus annotation, five different relations were used: “BEFORE,”
“OVERLAPS,” “BEGINS ON,” “ENDS_ON,” and “CONTAINS.” Unlike the i2b2 corpus, the THYME corpus
was annotated with the narrative container concept introduced by Pustejovsky and Stubbs [104]. They [104]
emphasized the importance of an annotation schema for temporal relations that resulted in maximally annotated
temporal relation information while not relying on models that were too difficult to apply.

The choice of using narrative containers, according to Styler et al. [121], comes from the difficulty in capturing
every possible relation and the rise in disagreement that happens when annotators try to do so. By using this
choice of annotation, whenever is possible, time expressions and events are connected to a narrative container
(event or temporal expression anchor) that defines their temporal interval. Several events or temporal
expressions can be connected to the same anchor, which contains them (represented in “CONTAINS” row in
Figure 1). Events and temporal expressions that are in the same narrative container can be related, as a single
element, with other containers [55]. The biggest advantage is the reduction in the amount of annotation needed
[55]. By the usage of the narrative container approach, and also by eliminating confusing inverse relations (e.g.,
“DURING’ and “AFTER?”), relations annotation agreement improved over the i2b2 annotations [121].

In the Clinical TempEval 2015, 2016, and 2017 shared-tasks, which were based on the THYME corpus, there
were two types of temporal relations. There are two columns in Figure 1 for the Clinical TempEval temporal
representation because we performed two different temporal relation extractions over the dataset. In Clinical
TempEval, the relations were: (1) between mentions (either events or temporal expressions) over the text, which
we will refer to as TLINKSs (Figure 1 — column Clinical TempEval TINK) and (2) between events and DCT
(considered as an attribute of the event), which we will refer to as DCT relations (Figure 1 — column Clinical
TempEval DCT). Every event has a DCT relation with one of the following types: “BEFORE,” “AFTER,”
“OVERLAP,” “BEFORE_OVERLAP,” or “AFTER.” The “BEFORE_OVERLAP” is included only in DCT
relations, and represents that the event occurred in the past and still occurs in the DCT, which can be the case
with a chronic disease, for example, that exists before the clinical document creation and continues to exist
during its writing. The TLINKS in the Clinical TempEval shared-tasks (Figure 1 — column Clinical TempEval
TLINK) were simplified to consider only the “CONTAINS” type. Actually, “CONTAINS” relations were the
most frequently annotated relation (66% of the annotated TLINKS) over the THYME corpus, followed by
“OVERLAPS” with 14.6% [121].

Regarding the Clinical TempEval challenge corpus, the 2015 Clinical TempEval corpus was composed of 440
documents averaging 136.05 events, 13.43 temporal expressions, 37.43 TLINKSs, and 136.05 DCT relations (as
each event has a DCT relation) per document. The 2016 edition had 591 documents averaging 133.42 events,
13.30 temporal expressions, 39.33 TLINKS, and 133.42 DCT relations per document. The 2017 edition aimed at
cross-domain extraction with different domains for the training and testing data. In phase 1, unsupervised
domain adaptation (UDA), the evaluation was performed on brain cancer notes, given colon cancer notes. In
phase 2, supervised domain adaptation (SDA), a small portion of the brain cancer annotated notes were added as
input [111]. According to Bethard et al. [9], this task is a much more challenging task than the previous ones
(2015 and 2016 editions). The 2017 Clinical TempEval was composed of 769 documents averaging 120.83
events, 12.70 temporal expressions, 33.28 TLINKS, and 120.83 DCT relations per document.

In addition to the 2012 i2b2 shared-task and THYME related shared-tasks, the 2014 i2b2/UTHealth challenge
was related to heart disease mentions, focusing on the discovery of potential risk factors [127]. There was no
dual evaluation for DCT relation extraction, as temporality was not the focus. Thus, we will briefly present some
information about the challenge, and further information can be obtained from Stubbs et al. [120]. Shortly, risk
factors could be connected to the DCT with one or more relations (“BEFORE,” “AFTER,” and “DURING”),
turning it into a multi-label classification task [20].

TEMMPORAL ANNOTATION EXAMPLES

To exemplify the differences regarding general domain and clinical domain annotation schemes, we present two
examples to discuss the main differences between them. Figure 2 (A) represents a relation over the TimeML
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annotation of a simple sentence “John left 2 days ago,” which is composed of an event, a temporal expression, and
a temporal relation. This example was based on one of the annotation examples presented by Sauri et al. [112].
In TimeML, temporal expressions are represented by the TIMEX3 tag, which captures mentions of dates (e.g.,
December 10), times (e.g., at four o’clock), duration (e.g., 2 months), and sets (e.g., everyday) [102]. Every
temporal expression is normalized to a “value” according to the ISO 8601 standard. The temporal expression “2
days ago” is related to the DCT(“t0”), which is shown by the “AnchorTimeID” value. The term “ago” makes
sense only if we consider the date on which the text is written (DCT). As the DCT normalized value is “2002-07-
10,” the temporal expression normalized value is “2002-07-08.”

@ TLINK: postoperative CONTAINS bleeding

e

EVENT

TYPE = “N/A”
DEGREE = “N/A”
POLARITY = “NEG”
MODALITY = “ACTUAL”
DCT RELATION = “BEFORE”.

TIMEX3
CLASS = “PREPOSTEXP”

The patient did not have any postoperative bleeding so he will be
discharged on Friday

John left 2 days ago

EMENY TIMEX3

| TIMEX3 TYPE = “N/A” -
i Type = “Date” DEGREE = “{J/A' EASS S DATE,
class = “OCCURRENCE” yP
Value = “2002-07-08" POLARITY = “POS”

TemporalFunction = “true” MODALITY = “ACTUAL”
AnchorTimelD = “t0” DCcT REMTlow
@ TLINK: Left IS_INCLUDED 2 days ago

@) TLINK: Friday CONTAINS discharged

(A) TimeML (B) Clinical TempEval

Figure 2: TimeML (A) and Clinical TempEval (B) temporal relation example.

Briefly, an event can be expressed by verbs, nominalizations, adjectives, predicative clauses, and prepositional
phrases [112]. The verb “left” is an event of the class “OCCURRENCE,” which includes all events that do not fit
any of the other categories. In a conventional TimeML markup, every event would have to be connected to at
least one “MAKEINSTANCE” tag. This tag creates the “realization” of the event and is developed for
addressing cases, whereas we can have multiple instances related to the same event [102]. The
MAKEINSTANCE tag would be connected to the temporal expression (TIMEX3) in this case. To simplify our
explanation, we skip the MAKEINSTANCE tag and directly connect the event with the TIMEX3.

As “2 days ago” refers to an entire day, and “left” is an event that occurred sometime during that period of time
equivalent to a day, we can infer that the event “left” is totally contained by (‘IS INCLUDED” relation) in “full
day,” which happened “2 days ago.” In addition to these tags, we could still mark a SIGNAL tag that involves
words (e.g., before, after, while, on) that explicitly denote relations [102]. In this sentence, we do not have any
SIGNAL tags, but in a sentence such as “John left 2 days before the attack,” the text span of “before” would be
marked as a SIGNAL. Further details about MAKEINSTANCE, SIGNAL tags and complete examples can be
found in Sauri et al. [112] and Pustejovsky et al. [102].

With the previous simple example, we can see the tags and markups that could be made over a simple general-
domain sentence with TimeML. To illustrate the differences between domains, we will adapt an example
regarding Clinical TempEval shared-tasks based on THYME-TimeML, Figure 2 (B), which is shown in Bethard
et al. [8].

THYME-TimeML does not involve tags such as “SIGNALS” and “MAKEINSTANCE,” as these tags were
simplified. In the THYME corpus, an event is any mention that is considered to be relevant when constructing a
clinical timeline [121]. This involves several types of mentions such as medical problems (e.g., headache),
treatments (e.g., medications and procedures), and exams (e.g., diagnostic imaging or physical and visual
examination). Verbs such as “denied,” “discharge,” “continued,” and “showed” are also marked, but the
annotation is less focused on verbs than in TimeML. In this example, both “bleeding” and “discharged” are
marked as events.

An event has the attributes “TYPE,” “DEGREE,” “POLARITY,” and DCT relation. For both events (“bleeding”
and “discharged”), the “TYPE” is marked as “N/A” because it is the default value. According to THYME
annotation guidelines [151], in practice, “DEGREE” is used to infer that something is substantially or slightly
true (e.g., “slight pain”). For both events, the “DEGREE” attribute is marked as “N/A” (default value). The
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“POLARITY” attribute can be either marked as “pos” (an event that happened or is going to happen) or “neg”
(the opposite). In this example, “bleeding,” the “POLARITY™ attribute was marked as “neg” because the patient
did not have any bleeding, while the event “discharged” was marked as “pos” for the “POLARITY” attribute
because the patient would be discharged on Friday. For both events, the “MODALITY” attribute is marked as
“actual,” as they represent events that have already happened or that are going to happen in the future. If we have
a “discharge” mention in a sentence, such as “possible discharge on Friday,” its “MODALITY” attribute would
be changed to “hypothetical.” The DCT relation is marked as “before” for “bleeding” because it is inferred by
the textual construction of the phrase that the bleeding (in this case absence of bleeding) occurred before the
DCT. For the event “discharged,” the “DCT relation” value is marked as “after” because of the usage of the
simple future in passive voice phrase construction.

In Figure 2 (B), we have two temporal expressions (represented by TIMEX3 tags), which are “postoperative”
and “Friday.” It is notable that unlike in TimeML, there is no value normalization. The mention “Friday” is
typical of TIMEX3 with its “TYPE”/”CLASS” being marked as “date.” Two significant changes are the
coverage of “set” class (as it includes the frequencies of medications), and the addition of a “prepostexp” class
(covering temporal terms as preoperative, postoperative, and intraoperative). The “set” class involves
expressions such as “b.i.d” (twice a day) and q2h (every two hours), which are associated with medication
prescription, as in the sentence “Metformin 850 mg b.i.d.” As explained above, the mention “postoperative” is
considered a TIMEX3 with a “class” of “prepostexp.”

Regarding the TLINKS, in this example, we have two relations marked as “CONTAINS.” As our example is
related to the Clinical TempEval shared-tasks, the “CONTAINS” relation is the only relation type between
mentions (events or temporal expressions). As the postoperative period did not contain any bleeding, it means
that bleeding (with negative “POLARITY”) as totally contained within the postoperative period. Similarly, we
can infer that as the patient will be “discharged” on “Friday,” “discharged” is totally contained (‘CONTAINS”
relation) in “full day,” which is “Friday.”

The benefit of extracting such temporality is shown in Figure 3. Using a “simple” approach of merely connecting
every event to its DCT, we cannot infer any order. Thus, in this scenario, both “bleeding” and “discharged”
occurred at the same time, which is not true. By adding more information to the annotation of the DCT relations,
we can differentiate the “bleeding,” which is a past event that has already happened, from the “discharged,”
which is a future event that has not happened yet. The issue of using only the DCT relation is that you become
tied to relation types; in Clinical TempEval there are only four buckets (“BEFORE,” “AFTER,”
“BEFORE_OVERLAP,” and “OVERLAP”) into which events can be divided. Moreover, DCT relations are too
generic for certain temporal relation extraction studies, as categories such as “BEFORE DCT” are too extensive
because they do not refer to a certain point or closed period in time, but refer instead to a wide period of time.

[ evenr CLINICAL TIMELINE

POLARITY = “NEG”

The patient did not have any postoperative bleeding so he will —

be discharged on Frida
SIMPLE —_

EVENT
POLARITY = “POS” DISCHARGED
——————
EVENT
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DCT RELATION = “BEFORE”
; i 3 ; : AFTER DCT

The patient did not have any postoperative bleeding so he will BEFOREDCT

DCT RELATION be discharged on Friday
EVENT
POLARITY = “POS”
DCT RELATION = “AFTER” BLEEDING ‘ [ DISCHARGED
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DCT RELATION The patient did not have any postoperative bleeding so he TR ATE ChiBAY
+ TLINK will be discharged on Friday ) ]
TIMEX3 BLEEDING ‘ | DISCHARGED
EVENT CLASS = “DATE®
POLARITY = “POS”
DCT RELATION = “AFTER”

TLINK: Friday CONTAINS discharged
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Figure 3: Clinical timeline creation for “simple,” “DCT relation,” and “DCT relation + TLINK” approaches.

Adding TLINKSs, as shown in Figure 3 (“DCT RELATION + TLINK” row), to anchor events to specific periods
of time represented by temporal expressions improves the timeline representation. For example, “discharged,” in
addition to belonging to the wide period of time “AFTER DCT,” which could be either one day after or ten years
after, also belongs to a period of time within a single day (“Friday”). As not every event or temporal expression
has associated TLINKS, the usage of DCT relations enables some sort of event ordering, but TLINKS provide a
more detailed representation.

In this section, we present some ways to express temporal relations, while providing examples of annotation. In
the next section, we provide details of our systematic review, explaining the methodological process and criteria
that resulted in the selected articles.

METHODOLOGY

The databases selected for this review were PubMed Central (MedLine), Science Direct, and ACL Anthology. The
descriptors used while searching over these databases were: (“temporal relation” OR "temporal relations" OR
"temporal extraction” OR "temporal information” OR "temporal relationship” OR "temporal relationships” OR
"timeline™) AND ("clinical text" OR "clinical texts" OR "clinical narratives" OR "clinical narrative™ OR "clinical
reports" OR "clinical report™).

SELECTION OF PAPERS TO REVIEW

In Figure 4, we summarized our methodological steps. We identified 2,092 articles over the databases, and an
additional 16 articles were identified by reading the selected articles and finding a direct relationship between these
additional articles and the review. After analyzing the title and abstract criteria and the full-text criteria, we selected
101 articles. These 101 articles were evaluated according to their approaches to dealing with temporality and their
quantitative results.

TITLE AND ABSTRACT § FULL-TEXT
SR SCREENING ANALYSIS
INCLUSION CRITERIA INCLUSION CRITERIA
: (- Must provide information about what )

* Mentioning of working/handling with the
temporal aspect in the abstract, even if itisn't
the article’s main objective;

* Must work with data from the clinical domain;

* Must work with unstructured data (texts).

strategy was used to handle the temporality;
* Must provide information about what strategy
was used to evaluate the results;
* Must have used a measure to evaluate how

r \
Results in PubMed Central |

(n=1022) ‘3 K effective the proposed strategy was. )
J H |
\ : EXCLUSION CRITERIA ! EXCLUSION CRITERIA
Itsi . " |
Results I(?‘ %c;gg;e irect B ' * Review or update articles; : (. Do not provide sufficient information or cite what\
~ * Articles not written in English. dataset was used in the experimentation;

* Do not provide sufficient and clear information
about the techniques or procedures utilized to

Results in ACL Anthology

(n=240) — \_ deal with the relation extraction. P,
J ] i
Addmonal resulls bY RESUh.S aft Results after Title and Results after Full-text articles
reading the selected articles duplicates 4 i
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and finding a direct relation removed (n=201) (n=101)
L (n=16) (n=2065) - h

Figure 4: Methodological steps used for this systematic review.

GLOBAL QUANTITATIVE RESULTS

Sun and colleagues [125] published a survey showing some preliminary studies from 2006 to 2012. An increase
in publications happened in 2013, after the 2012 i2b2 challenge (represented in Figure 5). Most of the selected
publications were from datasets in the English language: 92 out of 101 reviewed articles. Publications in languages
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other than English included: Xu et al. [144], Zhu, Yang, and Yan [150], Su et al. [122] and Liu et al. [84] in
Chinese; Seol et al. [114] and Lee and Choi [66] in Korean; Afzal et al. [1] in Dutch; Tourille et al. [130] in
French; Viani et al. [139] in Italian; and Henriksson et al. [46] in Swedish. One could conclude that there is room
for research in languages other than English.
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Figure 5: Number of publications by year separated by language in chronological.

PUBLICATION SUMMARIZATION

As mentioned in Introduction our analysis was divided into two temporal relation extraction tasks, DCT relation
(Section 4) and TLINK (Section 5) extraction. For each task we sub-divided into rule-based approaches (sub-
sections 4.1 and 5.1), machine learning-based and hybrid approaches (sub-sections 4.2 and 5.2) and deep learning-
based approaches (sub-sections 4.3 and 5.3). These divisions are summarized over Figure 6. For both machine
learning-based and hybrid approaches and deep learning-based approaches we also summarized the used
approaches.

I Temporal Relation Extraction |

| DCT Relation I | TLINK |
v y v v v
| Rule-based | Machine learning Deep | Rule-based | Machine learning Deep
and Hybrid learning and Hybrid learning
systems * systems
{ BI-LSTM { BI-LSTM-CNN
RF CNN CRF BI-LSTM
SVM CNN + MLP ME CNN
CRF RNN SVM GRU + Attention
RIPPER GRU + Attention + Deep residual network NB Transformers (BERT)
NB CRF LNN
LR XGBoost Tree-based BI-LSTM-RNN
OneRule classifier BoosTexter LSTM + MTL
Markov Networks BoosTexter + Perceptron + ILP
CART decision tree Structured perceptron + ILP

Structured perceptron + ILP

Figure 6: Publication summarization according the task and the used approach.

DCT RELATIONS
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DCT relations are considered to be any relationship between an EVENT and a DCT. The results are sorted
according to the strategy used to deal with the relationship with three categories: rule-based/pattern matching
systems (see sub-section 4.1), and machine learning and hybrid systems (see sub-section 4.2) and deep learning
(see sub-section 4.3). As we provide an in-depth overview and evaluation of all selected articles, we compile a
summary (see sub-section 4.4) with highlights and conclusions.

DCT RELATIONS RULE-BASED SYSTEMS

The systems that extract DCT relations exclusively with a rule-based approach are listed in Table 1. The table
contains information about the article, the main objective of the article, the strategy used to extract temporality,
and the article result, which is related with the “Sep DCT” (separated DCT relation evaluation). If the article had
a separate evaluation, the result regards the temporal extraction, if not, the results regard the system main objective.

Table 1: Articles related to DCT relation that used full rule-based systems.

lyer et al. [49] Identify DDI signals Linked events to DCT AUROC 81.5% No

. . . AUROC > 80% (two
lyer et al. [48] Identify DDI signals Linked events to DCT datasets) No
Liu et al. [83] Differentiate DAE from |, ;o4 events to DCT AUROC 85% No

indications
Lee et al. [62] Clopidogrel-induced ;. ot o\ ents to DCT Fm 0.9248 No
bleedings identification
Yetisgen-yildiz et al. [147] Predict pneumonia status Linked events to DCT Fm 0.49 No
during ICU stay
Bejan et al. [5] Predict pneumonia status Linked events to DCT Fm 0.837 No
during ICU stay
Asthma status
Wau et al. [143] identification with Linked events to DCT Fm 0.8571, 0.7463 No
temporal aggregation
Fm 0.73 Historical,

Harkema et al. [45] ConText devolvement Regex 0.86 Hypothetical Yes

. Fm 0.94-0.97 Recent,
Afzal et al. [1] ConTextDaudt;a:[k)]tatlon 0 Regex 0.26- 0.54 Historical, | Yes

0.13-0.44 Hypothetical
Gaizauskas et al. [37] Preliminary CLEF study Rules Fm 0.6225 Yes
Khalifa and Meystre [54] UTHealth 2014 RFE df Fm 0.875 No
Yang and Garibaldi [146] UTHealth 2014 RFE df + specific rules Fm 0.915 No
Urbain [132] UTHealth 2014 RFE df Fm 0.890 No
Karystianis et al. [53] UTHealth 2014 Rrg | Uf * specific rules + Fm 0.8776 No

ann refinement
Shivade et al. [115] UTHealth 2014 RFE Rules Fm 0.907 No
Chang et al. [18] UTHealth 2014 RFE Context-aware Fm 0.897 No
refinement approach

Chang et al. [19] UTHealth 2014 RFE Rules Fm 0.5628 No
Wang et al. [141] i2b2 2012 TRE Rules Mach ratio 0.69 (NTC) | Yes

Legend: AUROC: area under the receiver operator curve, DAE: drug-adverse events, DCT: document creation time, DDI: drug—drug
interaction, ICU: intensive care unit, Fm: F-measure, RFE: risk factor extraction, TRE: temporal relation extraction, regex: regular
expression, df: default value, ann: annotation, NTC: not comparable.

In some cases, the temporality involves merely connecting the events and DCTs. This typically happens
whenever temporality is not the main focus, but merely a step in the information extraction methodology, or
whenever the process of connecting the event to its DCT has sufficient temporal information for the application.
Articles related to drug-drug interaction (DDI) and drug-adverse events (DAE) connect an event to its DCT to
create timelines containing events and drugs mentions, as in lyer et al. [48] to adjust the disproportionality ratios,
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or as in lyer et al. [49] to generate odds ratios to learn DDI signals. Another example is Liu’s et al. study [83],
which creates a timeline to generate drug-disease pairs and uses a support vector machine (SVM) classifier to
distinguish between a drug-indication and a DAE. Temporality was used as a feature by Lee et al. [62] for an
SVM classifier for the detection of clopidogrel-induced bleedings.

Regarding disease identification, some articles linked an event to its DCT, as in Yetisgen-Yidilz et al. [147] and
Bejan et al. [5] for predicting pneumonia status during ICU stay; in Yetisgen-Yidilz et al. [147], which used a
Maximum Entropy (ME) classifier; and in Bejan et al. [5], which used an SVM classifier. Wu et al. [143] tested
several temporal aggregation methods for asthma status identification.

In some cases, temporality involved having more information than only the DCT of the event. It required more
detailed information. This was done by defining time bins for which the temporality could be more specific. One
example was creating time bins to differentiate between events that occurred before the DCT and events that
happened after the DCT. The time bins typically depend on the final extraction objective.

Harkema et al. [45] developed ConText, a regular expression-based algorithm to extract negation, experiencer,
and temporality from clinical texts. The time bins were defined as “historical” (events that started more than two
weeks before the DCT), “recent” (events that started less than two weeks before the DCT), and “hypothetical”
(neither recent nor historical events). Afzal et al. [1] adapted ConText to Dutch, adding new regular expressions
to cover with “historical” events. Harkema et al. [45] achieved better results for the time bins.

Gaizauskas et al. [37] developed a preliminary study related to the Clinical e-Science Framework (CLEF)
project by designing a full rule-based system to extract DCT relation and classify it into the following time bins:
“BEFORE,” “AFTER,” and “IS_INCLUDED.”

For The 2014 i2b2/UTHealth challenge dataset, we have reviewed 15 articles with seven of them using rules to
deal with temporality.

Some authors used approaches based on a “default” time attribute (time bins) and looked for the most frequent
values in the training set for each risk factor. For example, in more than 98% of the cases of coronary artery
disease (CAD) mentions, the time attribute was of the “continuing” type (“before DCT” relation and also “during
DCT” relation), and this was considered the “default value” for CAD mentions [146].

Several authors used the “default value” assignment. Khalifa and Meystre [54] adapted several frameworks to
deal with the challenge, and used the “default value” strategy for the temporality. Urbain [132] also used the
“default values” for DCT relation, and showed that using a distributional semantic model to capture event
context improved the results. The semantic model increased the F-measure from 0.838 to 0.89.

In addition to the “default value” assignment, some authors added rules. Karystianis et al. [53] used a lexicalized
rule-based approach, and Yang and Garibaldi [146] used rules for the task of finding and managing exceptions.
They [146] also explored several strategies to refine the annotations, improving the F-measure from 0.861 to
0.915 with the annotation refinement alone.

Some authors developed a full rule-based system. Shivade et al. [115] elaborated a system that was fully based
on rules, and when creating rules for DCT relation, considered ConText output, which determines the temporal
aspect of concepts. According to the authors, it improved the results. Some authors tried approaches to enrich the
context, refine the annotations, or even produce new annotations. Chang et al. [18] proposed a context-aware
approach that refined recognized contexts until the time attribute was extracted, compared the results with a non-
context-aware method (the “default value” assignment), and achieved a higher F-measure using the context-
aware method owing to higher precision.

The 2014 i2b2/UTHealth had no specific method to measure the DCT relation module performance for each
system and used only a score based on the whole system performance. The only exception was in a study by
Grouin, Moriceau, and Zweigenbaum [43], who proposed an evaluation script to separate the evaluation into two
factors—the risk factor detection and the temporal relation extraction. Regardless of this evaluation issue, we
noticed that articles that relied only on “default value” assignment and did not add any specific rule to deal with
special cases or machine learning approaches to its DCT relation system, achieved the poorest overall results
(see sub-sections 4.2, 4.3 and 4.4 for more details).

For the i2b2 2012 challenge dataset Chang et al. [19] and Wang et al. [141] used a rule-based system for DCT
relations. The study by Chang et al. [19] classified its own performance as “poor” for this type of temporal
relation. Wang et al. [141] used a rule-based approach that relied only on syntactic and mention attributes and
properties. For the i2b2 2012 dataset, machine learning-based or hybrid systems supported by rules achieved
better results than the DCT relation extraction (see sub-section 4.2).
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DCT RELATIONS MACHINE LEARNING AND HYBRID SYSTEMS

For classifying events into time bins, machine learning approaches and hybrid approaches (those that consider
both machine learning and rules) were popular. The systems that extracted DCT relations with machine learning
or hybrid systems are listed in Table 2. The table contains information about the article, the main objective of the
article, the strategy used to extract temporality, and the article result, which is related with the “Sep DCT”
(separated DCT relation evaluation). If the article had a separate evaluation, the result regards the temporal
extraction, if not, the results regard the system main objective.

Table 2: Articles related to DCT relation that used machine learning or hybrid systems.

. Fm 0.243 “PAST,” 0.220
Henriksson et al. [46] DAE IE 2 RF clfs “FUTURE” Yes
Comparison between
Mouwvery et al. [95] ConText and ML rule RIPPER clf Acc 0.971 Yes
learners
Zhu, Yang, and Yan [150] | = rom online health 3 SVM cifs Fm 0.535 Yes
communities
Raghavan, Fosler-Lussier, | Investigating the task of
and Lai [108] working with time bins CRF clf Fm 0.84 Yes
Raghavan, Fosler-Lussier, | co-reference resolution CRE clf F(r)n 4%173 gAAgsgjfﬁgﬁ Yes
and Lai [106] (time bins as features) and 0.9630 AA
Lin et al. [75] Identify DAE (temporal SVM clf Fm of 0.829 No
features)
Torii et al. [127] UTHealth 2014 RFE | 21 R'SEE%C”S * Fm 0.9185 No
Grouin, Moriceau, and | yrjeqith 2014 RFE OneRule clfs Fm 0.857 No
Zweigenbaum [43]
label-powerset
Chen et al. [20] UTHealth 2014 RFE strategy + SVM clfs Fm 0.9268 No
Goodwin aEgg]Harabaglu UTHealth 2014 REE MarkovrSIeet:vorks + Fm 0.9098 No
Cormack et al. [29] UTHealth 2014 RFE CART DT +df Fm 0.917 No
Jonnagaddala et al. [52] UTHealth 2014 RFE NB clf + rules Fm 0.8302 No
3 SVM clfs + df +
Roberts et al. [110] UTHealth 2014 RFE rules + ann Fm 0.9277 No
refinement
Cherry et al. [23] i2b2 2012 TRE SVM clf Fm 0.6954 No
D’Souza and Ng [30] i2b2 2012 TRE CREF clf Fm 0.693 No
Tang et al. [126] i2b2 2012 TRE 2 SVM clfs Fm 0.6932 No
Xu et al. [145] i2b2 2012 TRE 2 SVM clfs Fm 0.6849 No
Lin et al. [74] i2b2 2012 TRE and 2 SVM clfs (i2b2) Fm 0.695 (i2b2), 0.807 No
' CTE TRE and SVM clf (CTE) (CTE)
Nikfarjam, Emadzadeh, i2b2 2012 TRE SVM cif + rules Fm 0.63 No
and Gonzalez [96]
Roberts, Rink, and -
Harabagiu [109] i2b2 2012 TRE SVM clf + rules Fm 0.5594 No
Styler et al. [121] THYME corpus TRE SVM clf Fm 0.474 Yes
Velupillai et al. [135] CTE 2015 TRE CREF clf Fm 0.791 Yes
Fries [36] CTE 2016 TRE LR clf + rules Fm 0.743 Yes
Khalifa, Velupillai, and CTE 2016 TRE CRF cIf Fm 0.844 Yes
Meystre [55]
Chikka [24] CTE 2016 TRE CRF clf Fm0.714 Yes
Caselli and Morante [15] CTE 2016 TRE CRF clf Fm 0.712 Yes
Grouin and Moriceau [42] CTE 2016 TRE CRF clf Fm 0.687 Yes
Lee et al. [63] CTE 2016 TRE SVM clf Fm 0.835 Yes
. CTE 2016 + MERLOT | SVM clf (CTE) and Fm 0.87 (CTE), 0.83
Tourille et al. [130] TRE SVM clf (MERLOT) (MERLOT) ves
Tourille et al. [129] CTE 2016 TRE RF clf Fm 0.807 Yes
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Cohan, Meurer, and
Goharian [27] CTE 2016 TRE LR clfs Fm 0.815 Yes
MacAvaney, Cohan, and
Goharian [87] CTE 2017 TRE CRF clf Fm 0.40 UDA, 0.50 SDA Yes
Sarath, Manikandan, and | - g 5017 TRE CRF clf Fm 0.45 UDA, 0.52 SDA | Yes
Niwa [111]
Huang et al. [47] CTE 2017 TRE SVM clf Fm 0.49 SDA Yes
Tourille et al. [131] CTE 2017 TRE SVM clf Fm 0.519 UDA, 0.591 SDA | Yes
Leeuwenberg and Moens Structured
[70] CTE 2016 TRE perceptron + ILP Fm 0.846 Yes
Leeuwenberg and Moens CTE 2017 TRE Structured Fm 0.49 UDA. 0.56 SDA | Yes
[68] perceptron + ILP
Fm 0.857 “OVERLAP,”
Viani et al. [139] Cardiology notes TRE SVM clf 0.834 “BEFORE,” 0.793 Yes
6GAFTER”

Legend: DAE: drug-adverse events, ML: machine learning, RF: random forest, CRF: conditional random fields, DCT: document creation
time, SVM: support vector machine, LR: logistic regression, NB = naive bayes, DT: decision trees, AD: after discharge, BA: before
admission, OA: on admission, WBA: way before admission, AA: after admission, UDA: unsupervised domain adaptation, SDA: supervised
domain adaptation, Fm: F-measure, RFE: risk factor extraction, acc: accuracy, TRE: temporal relation extraction, ann: annotation, , IE:
information extraction, clf: single classifier, clfs: more than one classifier, df : default value, CTE: Clinical TempEval, TIE: temporal
information extraction, ILP: integer linear programming.

Several articles that were not related to a shared-task dataset were based on traditional machine learning.
Henriksson et al. [46] defined time bins as “past” (before the DCT) and “future” (after the DCT) using a random
forest (RF) classifier for each time bin. Mowery et al. [95] compared ConText to the Decision Tree, Ripper, and
Rule Learner (RL) algorithms. The time bins are the same as in the ConText articles in sub-section 4.1, and the
best results were obtained using Ripper. Zhu, Wang, and Yan [150] developed an SVM classifier for each
relation type (“AFTER,” “BEFORE,” and “OVERLAP”) when working with Chinese consultation posts
gathered from an online health community.

Both the studies by Raghavan, Fosler-Lussier, and Lai [108], [106] developed a framework based on a
conditional random fields (CRF) classifier to classify events into one of the following time bins: “way before
admission,” “before admission,” “on admission,” “after admission,” and “after discharge.” These articles
differentiate clearly between past events according to their time distance from admission, and they also
differentiate future events after admission (events while the patient is admitted) and after discharge. In the first
study by Raghavan, Fosler-Lussier, and Lai [108], the main focus was on how to work with time bins, but in the
second [106], the time bins were a methodology step for managing co-reference resolution.

For The 2014 i2b2/UTHealth dataset, in addition to the rule-based systems mentioned in sub-section 4.1,
machine learning and hybrid systems were used in seven publications.

In the machine learning systems, Torii et al. [127] proposed a framework that used common features, and also
used hot-spot features with 21 RIPPER classifiers and majority voting. Grouin, Moriceau, and Zweigenbaum
[43] tested the performance of the OneRule classifier versus SVM, training one OneRule classifier for each type
of risk factor and achieving results superior or equal to those of the SVM for each risk factor. Chen et al. [20]
used a label-powerset strategy to transform the classification into a single-label classification problem, and then
used SVM. The features used included unigrams, bigrams, and the term frequency-inverse document frequency
(TF-1DF) of words.

Goodwin and Harabagiu [39] proposed a hybrid system with a probabilistic framework based on Markov
networks and leveraged rules. Cormack et al. [29] explored a rule-based method that did not require the use of
domain knowledge, using the “default value” strategy, and also used a CART decision tree model for processing
numeric test results. Jonnagaddala et al. [52] used a naive Bayes classifier combined with rules to perform the
temporal task. Roberts et al. [110] used three SVM classifiers, one for each type of relation (“AFTER DCT,”
“BEFORE DCT,” and “DURING DCT”), and the output of the classifiers was passed to a set of constraints and
exceptions. This set of constraints and exceptions was based on “default values” and crafted rules. Roberts et al.
[110] also explored the impact of fine-grained annotation on the performance of the system, and tested two sets
of annotations. One set was the original annotations, and the other set was fine-grained, mention-level
annotations (NLM annotation) created by Roberts et al. [110]. The NLM annotations, which were made
especially for the challenge, gave better results than the original annotation.

99 <
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For the 2014 i2b2/UTHealth dataset, the ML classifiers (full classifiers or hybrid approaches) achieved the best
overall results. Both Roberts et al. [110] and Chen et al. [20] relied on several SVM classifiers, Roberts et al.
[110] also added rules to cover constraints and exceptions. Torii et al. [127] used RIPPER models and majority
voting, Cormack et al. [29] used CART decision tree and rules, Yang and Garibaldi [146] and Shivade et al.
[115] relied on rule-crafting to achieve good results, but Roberts et al. [110] and Chen et al. [20] obtained the
best results. As shown by some authors, the impact of refining the annotations, producing a fine-grained
annotation, and using context-aware approaches resulted in better overall results than when those techniques
were not used.

As mentioned in sub-section 4.1, most articles related to the i2b2 2012 dataset used machine learning or hybrid
approaches. These approaches are described below.

Some authors developed machine learning approaches (no rules added) using a single classifier for both relations
between event and section-times (event-admission relations and event-discharge relations). Cherry et al. [23]
used an SVM classifier to create seven categories containing all the combinations of section-times and relation
types (including a “no-relation” category). D’Souza and Ng [30] used a single CRF classifier for both section-
times, transforming the classification problem into a sequence labeling task.

Defining classifiers according to section-times was used by Tang et al. [126], who used an SVM classifier for
event-admission relations, and another SVM classifier for event-discharge relations to create specialized
classifiers for each Section-time. Xu et al. [145] also used a separate SVM classifier for each Section-time.
Similarly, Lin et al. [74] created separate classifiers for each Section-time to develop an open-source clinical
temporal relation discovery system that was part of Apache cTAKES temporal module, considering only features
that were extracted with Apache cTAKES. This module was later used by Lin et al. [75] to add temporality to
the identification of liver toxicity due to the usage of methotrexate in patients with rheumatoid arthritis.

Hybrid systems by Nikfarjam, Emadzadeh, and Gonzalez [96] and Roberts, Rink, and Harabagiu [109] used
rules to link events to a Section-time using a classifier afterwards. Roberts and colleagues used an SVM
classifier.

Regarding the i2b2 2012 dataset, we concluded that the best results were obtained in studies that used
specialized classifiers for relations between events and each Section-time (one for event-admission and another
for event-discharge), especially with SVM classifiers in the studies of Tang et al. [126] and Lin et al. [74]. Best
results were also obtained in studies that used a single classifier. Cherry et al. [23] used SVM, and D’Souza and
Ng [30] used CRF to create categories that involved all relations (time bins) for both section-times. Studies that
created rules to link events to section-times, and then used a single classifier, as did Nikfarjam, Amadzadeh, and
Gonzalez [96] and Roberts, Rink, and Harabagiu [109] achieved the worst overall results.

The remaining studies were related to the THYME corpus. Approximately 44% of the studies in this sub-section
(machine learning/hybrid systems) sub-section 4.3 (deep learning systems) were related to the THYME corpus.
The study by Styler et al. [121] was a preliminary work about the THYME corpus before the release of the
Clinical TempEval 2015 challenge dataset, which annotated a portion of the data and applied Cleark TK-
TimeML [6], an SVM-based system that was among the best performers in the TempEval 2013 [133] shared-
task for the general domain. The domain (clinical vs. general) impacted the system performance.

Regardless of the Clinical TempEval dataset (2015, 2016, or 2017), the majority of the frameworks were based
only on machine learning (no rule crafting or pattern matching was used), except for the study by Fries [36],
which used logistic regression (LR) in combination with rules.

Studies such as that by Velupillai et al. [135], Khalifa, Velupillai, and Meystre [55], Chikka [24], Caselli and
Morante [15], Grouin and Moriceau [42], MacAvaney, Cohan, and Goharian [87] and Sarath, Manikandan, and
Niwa [111] treated DCT relation classification as a sequence labeling task, and used a single CRF classifier.
Sarath, Manikandan, and Niwa [111] used the ClearTK-TimeML named-entity recognition (NER) chucking
classifier, which is CRF-based.

A single SVM classifier was used for a multi-class classification task by Lin et al. [74], Lee et al. [63], Tourille
et al. [130], Tourille et al. [131], and Huang et al. [47]. Tourille et al. [129] used an RF classifier. Cohan,
Meurer, and Goharian [27] used a LR classifier for each type of relation.

The publications of Leeuwenberg and Moens [68, 70] focused in structured machine learning, jointly predicting
DCT relations and TLINKS using a structured perceptron model and integer linear programming (ILP).

Similar to THYME relations, the publication by Viani et al. [139] worked with Italian cardiology texts, using the
same DCT relation types as in the THYME corpus, and an SVM classifier to classify events into one of the time
bins.
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For the THYME corpus, we concluded that the best approaches were the ones that used a single classifier for the
task, either SVM or CRF. The difference between those approaches relied on feature engineering and added
features to leverage the surrounding context and the attributes and characteristics of the event.

DCT RELATIONS DEEP LEARNING SYSTEMS

For classifying events into time bins, deep learning systems were used. The systems that extracted DCT relations
with deep learning are listed in Table 3. The table contains information about the article, the main objective of the
article, the strategy used to extract temporality, and the article result, which is related with the “Sep DCT”
(separated DCT relation evaluation). If the article had a separate evaluation, the result regards the temporal
extraction, if not, the results regard the system main objective.

Table 3: Articles related to DCT relation that used deep learning systems.

Li, Jagannatha, and Yu Extracting presence and GRU + deep residual Micro Acc 0.8410 period Yes
[73] period assertions networks + Att assertion

Suetal. [122] RFE CNN Fm 0.9812 Yes

Chokwijitkul et al. [25] UTHealth 2014 RFE BI-LSTM Fm 0.9081 No

Li and Huang [72] CTE 2016 TRE CNN + MLP Fm 0.788 Yes

Long et al. [85] CTE 2017 TRE RNNs Fm 0.32 SDA Yes

Legend: DCT: document creation time, UDA: unsupervised domain adaptation, SDA: supervised domain adaptation, Fm: F-measure, Acc =
accuracy, RFE: risk factor extraction, TRE: temporal relation extraction, GRU: gated recurrent unit, CNN: convolutional neural network,
MLP: multilayer perceptron, LSTM: long short-term memory, RNN: recurrent neural network, att: attention mechanism, CTE: Clinical
TempEval.

Several articles developed frameworks based on deep learning. Li, Jagannatha, and Yu [73] aimed at extracting a
presence assertion (similar to the i2b2 2010 shared task) but also extracted a period assertion, classifying events
into “history” (past event), “current” (actual event), “future,” and “unknown” time bins. The developed
framework was based on gated recurrent unit (GRU) networks, deep residual networks, and an attention
mechanism, and it achieved superior results when compared with both SVM and LSTM. Su et al. [122] tested
both SVM and convolutional neural networks (CNNs), CNN model adapted from Kim [57] for risk factor
identification over Chinese clinical texts using objectives similar to that of the 2014 i2b2 UTHealth. The best
results were achieved with CNNSs for time assertion. The time bins were related to the duration of hospital stay
(DHS): “before the DHS,” “during the DHS,” “after the DHS,” and “continuing.”

Regarding the 2014 i2b2/UTHealth dataset, Chokwijitkul et al. [25] evaluated a neural network-based model,
with word embeddings trained using word2vec [89] on the challenge dataset, and tested CNNs, long short-term
memory (LSTM), bidirectional long short-term memory (BI-LSTM), and GRU, achieving the best results with
BI-LSTM. For these dataset publications in sub-section 4.2 (machine learning and hybrid systems), they have
achieved the best results when compared to deep learning.

The remaining studies were related to the THYME corpus. For the Clinical TempEval 2016 dataset Li and
Huang [72] used a CNN with a multilayer perceptron (MLP). For the Clinical TempEval 2017 dataset Long et
al. [85] used a recurrent neural network (RNN) classifier for each relation type.

DCT RELATIONS CONCLUSIONS

Depending on the primary objective of the article, merely connecting an event to its DCT could provide sufficient
temporal information for research; whereas, a more detailed representation leveraging not only the connection
between events and DCT but also classifying their relation into time bins increase the extraction difficulty. There
is a trade-off between adding time bins, adding more specific temporality, and task difficulty. For example,
classifiers show superior performance classifying events into “past” and “future,” as in Henriksson et al. [46],
compared with having more detailed time bins as in the THYME corpus (“BEFORE,” “AFTER,” “OVERLAP,”
and “BEFORE/OVERLAP”). In contrast, a classifier needs to leverage information to distinguish events that
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happened in the past (“BEFORE” time bin) from events that occurred in the past and continued until the DCT
(“BEFORE/OVERLAP” time bin).

For i2b2 2014 UTHealth dataset, best results were obtained using several SVM classifiers by Roberts et al. [110]
and Chen et al. [20], with Roberts et al. [110] also adding rules. For the i2b2 2012 dataset approaches based on
SVM (two classifiers, one for each Section-time), as in Tang et al. [126] and Lin et al. [74], and CRF (single
classifier creating categories for all possible combinations of relations and section-times), as in D’Souza and Ng
[30] and Cherry et al. [23], achieved best results.

For the THYME corpus, the use of a single SVM classifier or a single CRF classifier achieved the best results.
We highlight the CRF based approaches of Velupillai et al. [135], Khalifa, Velupillai, and Meystre [55] and
Sarath, Manikandan and Niwa [111], and the SVM based approaches of Lin et al. [74], Tourille et al. [130] and
Tourille et al. [131].

Overall the best results are related to the use of machine learning or hybrid systems based on either SVM or CRF
classifiers, except for Leeuwenberg and Moens [68, 70] which achieved significant results with a structured
perceptron model. The feature set for these SVM and CRF based approaches involved features as token
information (e.g., shape, n-grams) and syntactic features (e.g., part-of-speech tagging) over events and nearby
tokens, information about nearby verbs (e.g., tense and part-of-speech tagging), event attribute information (e.g.,
event type), and also information about document section and nearby temporal expressions. Some authors also
relied on semantic features based on lexicons and the Unified Medical Language System (UMLS).

TLINKS

TLINKSs are considered to be any type of relation between a pair of mentions (either events or temporal
expressions) in which temporal expressions are not the DCT. The results were sorted according to the strategy
used to define the relation with two categories: rule-based/pattern matching systems (see sub-section 5.1), machine
learning and hybrid systems (see sub-section 5.2) and deep learning systems (see sub-section 5.3). As we provide
an in-depth overview and evaluation of all the selected articles, we compile a summary (see sub-section 5.4) with
highlights and conclusions.

TLINKS RULE-BASED SYSTEMS

The systems that extracted TLINKs with rule-based systems are detailed in Table 4. The table contains information
about the article, the article main objective, the strategy used to extract temporality, and the article results, which
are related to the “sep TLINK” (separated TLINK relation evaluation). If the article had a separate evaluation, the
result is regarding the temporal extraction, if not the results are regarding the system main objective.

Table 4: Article-related TLINK extraction with full rule-based systems.

.. Sep
Authors Objective Strategy Results TLINK
Extracting temporal . Fm 0.743
Li and Patrick [71] | information from a noisy WS: extract Tls after EVTs (Identification of No
and correlate them (rule)
corpus temporal EVTS)
Extracting Tls and status . . Fm 0.9296 in
Denny et al. [32] (EVTs) for patient WS: correlated T to Its nearest identifying Tls and No
. EVT (token distance) : .
screening correlating with EVTs
Correlating lab test results
Liu et al. [82] in clinical notes to WS: linked EVTs to TIs (rules) Fm 0.966 No
structured data
Savova et al. [113] Discovering drug treatment | Pattern matching to link dates | Pr 0.80-0.973_8 for the No
patterns to EVTs categories
- TRE from clinical texts in Jointly normalize Tls and Fm 0.58 (in
Viani et al. [138] psychiatric domain correlate EVTs with Tls identifying a relation) Yes
Match ratio 0.75

Safety surveillance reports Rules based on element (VAERS + FAERS),
Wang et al. [141] and i2b2 2012 TRE information and basic syntactic | 0.57 (i2b2 2012) for ves

timestamp generation
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Authors Objective Strategy Results TE?IEIK
eamocra e | SEg el Rt | pnogs |
oot (4| EUEGUISIIEVTS, | R0 ot SIS | g msogior | s
Seoletal. 1141 | "hon S lneal s | - imoacSUwit | chstifaton) | N
Galzau[ssléais etal. Temp(;:(filrallz{i%rr:natlon WS: rules (tj(;tlér;k EVTsto Fm 0.7169 Yes
Hafst;‘ggfdai‘flg] Adapting TTIC o clinieal | g yjes to link EVTs and Tis Acc 0.84 No

. . . 96.5% of relations
"ok (1] | ownargesummanes | FErlatonswinTimeText | werscoret | e
Capurro et al. [13] Ideanglijziﬂ?dﬁzgﬁ:}i:;ith Patient pattern matching gg&:eg]fl%glszzi;ig No

Legend: WS: within-sentence relation, FAERS: Food and Drug Administration (FDA) adverse event reporting system, CSU: clinical
semantic unit, TTK: TARSQI toolkit, VAERS: US vaccine adverse event reporting system, TI: time, EVT: event, Fm: F-measure, Pr:
precision, TRE: temporal relation extraction, EE: event-event.

A method to deal with temporal relations is by creating rules to identify relations between events and expressions
without inferring any relation type (merely identifying the relation).

This approach was used by Li and Patrick [71], who first identified temporal expression in a sentence, and then
identified the events, correlating them afterward. Denny et al. [32] also used rules, assigning each temporal
expression to its nearest (smaller token distance) event. Liu et al. [82] used rules to correlate glucose and HbAlc
lab test results in clinical texts with structured data to link events and temporal expressions within the same
sentence. Savova et al. [113] defined temporal dates (temporal expressions regarding dates) for each drug
mention to identify drug treatment patterns (which included medication usage order). Viani et al. [138]
developed a rule-based system to jointly normalize temporal expression and identify temporal relations between
events and temporal expressions, and labeled them as “yes” (indicating a temporal relation) or “no” (indicating
no temporal relation). This work was related to temporal identification relating to the beginning of psychosis
symptoms. Wang et al. [141] used a rule-based approach that relied only on syntactic and mention attributes and
properties to extract relations between events and timestamps (temporal expressions of “date” type) over the i2b2
2012 dataset.

Lee and Choi [66] worked with temporal segmentation, in which each segment contained topics with the same
temporal or topical content. The segmentation was done by a rule-based system based on observations on Korean
discharge summaries. Xu et al. [144] extracted description-related tuples from Chinese medical text, linking
events to temporal expressions in the same statement (a segment of text until a period symbol) to identify tuples
composed of temporal expressions, events, and descriptions. Similarly, Seol et al. [114] constructed a clinical
semantic unit (CSU), similar to a tuple, composed of events and temporal expressions using rules to identify
problem—action relations in Korean clinical texts.

In addition to identifying the existence of a relation, identifying the type of relation increases the amount of
temporal information extracted over the text, and improves the temporal ordering. Gaizauskas et al. [37]
developed a preliminary study related to the CLEF project by designing a rule-based system to extract within-
sentence relations between events and temporal dates (temporal expression regarding dates) that considered the
relation types “BEFORE,” “AFTER,” and “IS INCLUDED.” Stubbs and Harshfield [119] adapted the TARSQI
Toolkit (TTK) [137] Blinker module, which was developed for the newswire domain, to the clinical domain.
Blinker uses rules to create relations between events and temporal expressions, with the relation being based on
the TimeML markup language. Zhou, Parsons, and Hripcsak [149] used the TimeText [148] temporal relation
extraction module to extract relations between pairs of events to evaluate the TimeText performance on
discharge summaries. Capurro et al. [13] searched for patients that matched certain criteria in clinical texts by
performing a temporal query search using the framework Clinical Time, which leverages temporality using
Allen’s relations.

TLINKS MACHINE LEARNING AND HYBRID SYSTEMS
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For temporal relation extraction, especially that regarding challenge task datasets, machine learning and deep
learning systems achieves better results than does rules. Some authors use hybrid approaches by adding rules to
cover cases that classifiers have trouble handling.

The systems that extracted TLINKSs using machine learning or hybrid systems (machine learning and rules) are
detailed in Table 5. The table contains information about the article, the main objective of the article, the strategy
used to extract temporality, and the article result, which is related to the “sep TLINK” (separated TLINK relation
evaluation). If the article had a separate evaluation, the result is regarding the temporal extraction, if not, the
result is regarding the system main objective.

Table 5: Articles related to TLINK extraction with machine learning or hybrid systems.

. Candidate pair Sep
Authors Objective Strategy selection Result TLINK
Extracting
Luo et al. [86] constraints from CRF clf - Fm 0.7981 No
eligibility criteria
Bransem et al. [10] TO through BoosTexter - Acc 0.783 Yes
temporal segments
TO through BoosTexter +
Bransem et al. [11] temporal segments Perceptron + ILP ) Acc 0.84 Yes
Ragh([':li/gg]et al. Event alignment ME clf - Fm 0.673 Yes
. Acc 0.8216
Ragha}van, Fosler- Eve|_1t o.rderlng SVM clf (pairwise), (ranking),
Lussier, and Lai (pairwise clf, - - Yes
[107] ranking) SVM clf (ranking) 0.7133
9 (pairwise)
Chang et al. [19] i2b2 2012 TRE 2 ME clfs + rules Rules Fm 0.5628 No
Grouin et al. [41] i2b2 2012 TRE 9 clfs + rules Cross-product Fm 0.6231 No
Roberts, Rink, and | 455 5012 TRE | SVM ranker + SVM clf Rules Fm05594 | No
Harabagiu [109]
Moharasan and Ho i2b2 2012 TRE CS: NB clf, WS: 2 NB Rules Fm0.671 No
[93] clfs
Cherryetal.[23] | i2b22012TRE | WS:2MEcfs, CSi1 | WSIAPP, CS: 1 b g 6954 | No
ME clf + rules rules
WS: 2 SVM clfs, CS: 2 Fm 0.695
Lin et al. [74] i2b2 2012 and CTE | SVM clfs + rules (CS WS: APP, CS: (i2b2) , No
' 2015 TRE only in i2b2 2012). rules 0.321
CSL,; TS expansion (CTE)
Xu et al. [145] io2b2 2012 TRE | WS- 3 SVMUclfs, CS:3 1 WS:APP, CS: | thg6gag | No
SVM clfs rules
Sohn et al. [116] i2b2 2012 TRE SVM clf + rules WS: APP, CS: rules | Fm 0.537 No
Cheng et al. [22] i2b2 2012 TRE | WSt MEclf + conflict WS: rules Fm 0.43 No
resolution, CS: rules
Nikfarjam, WS: 2 SVM clfs +
Emadzadeh, and i2b2 2012 TRE temporal graph, CS: WS: APP, graph Fm 0.63 No
Gonzalez [96] rules
Tang et al. [126] io2b2 2012 TRE | WS- 2SVMclfs, CS:2 ) WS:rules, CS: | 6930 | No
SVM clfs rules
D’Souza and Ng . Based on Tang et al. Based on Tang et
[30] i2b2 2012 TRE [126] + rules al, [126] Fm 0.693 No
D’Souza and Ng . Based on Tang et al. Based on Tang et
[31] i2b2 2012 TRE [126] + rules al, [126] Fm 0.702 No
Re-annotated i2b2
Lee et al. [64] 2012 TRE to direct | VM Clfs +rules+ WS: APP Fm0.6377 | o
- CSL (NTC)
relations
Annotated missing )
D’Souza and Ng cross-sentence D’Souza and Ng [30], [13) O]S OS,Z §oanzi T:ngd Fm 0.341 No
[117] relations i2b2 2012 | D’Souza and Ng [31] ’ " (NTC)
TRE Ng [31]
. THYME corpus . Fm 0.737
Miller et al. [90] TRE SVM clf WS: APP (NTC) Yes
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. Candidate pair Sep
Authors Objective Strategy selection Result TLINK
. THYME corpus . Fm 0.708
Lin et al. [80] TRE SVM clf WS: APP (NTC) Yes
THYME corpus . Fm 0.204
Styler et al. [121] TRE 2 SVM clfs WS: APP (NTC) Yes
Ve'“'[["l'é%'] etal. CTE 2015 TRE CRF clf + rules Rules Fm0.181 | Yes
Khalifa, Velupillai, WS: 2 SVM clfs, CS: 2 . .
and Meystre [55] CTE 2016 TRE SVM cifs WS: APP, CS: rules | Fm0.511 Yes
Caselli a[qg]'v'ora”te CTE 2016 TRE WS: 2 CRF clfs WS: APP Fmo0.453 | Ves
Barros et al. [4] CTE 2016 TRE 4 CRF clfs WS: APP, CS: rules | Fm 0.264 Yes
Fm 0.53
Tourille et al. [130] MCIIETRELéql'lﬁ';E WS: SVM clf. 3-class WS: APP (CTE), 0.65 | Yes
(MERLOT)
. WS: SVM clf, CS: . .
Tourille et al. [129] CTE 2016 TRE SVM clf. Rules: 3-class WS: APP, CS: rules | Fm 0.538 Yes
. WS: 2 SVM clfs. TS .
Linetal. [77] CTE 2016 TRE expansion WS: APP Fm 0.594 Yes
WS: 2 SVM clfs, CS: 4| WS: APP + pair
Lee et al. [63] CTE 2016 TRE SVM clfs. CSL filtering, CS: rules Fm 0.573 Yes
Chikka [24] CTE 2016 TRE CRF clf - Fm 0.313 Yes
Leeuwenberg and WS: APP +
4 CTE 2016 TRE 2 SVM clfs restrictions, CS: Fm 0.551 Yes
Moens [67] rules
Leeuwenberg and Structured perceptron + | APP over TK +
Moens [70] CTE 2016 TRE ILP rules Fm 0.608 Yes
Sarath, Manikandan,
and Niwa WS: 2 clf ensembles, WS: APP, CS: Fm 0.23
(SARATH; CTE 2017 TRE CS: 2 cIf ensembles. rules. Pair filtering; | UDA, 0.15 Yes
MANIKANDAN; CSL rules SDA
NIWA, 2017)
Fm0.34
MacAveney, Cohan, | 5317 TR WS: XGBoost clf WS: APP UDA, 0.25 | Yes
and Goharian [87] SDA
Leeuwenberg and Structured perceptron Fm 0.32
9 CTE 2017 TRE percep APPover TK | UDA,0.28 | Yes
Moens [68] +ILP
SDA
. . Fm 0.26
Huang et al. [47] CTE 2017 TRE WS: 2 SVM clfs WS: APP (SDA) Yes

Legend: CRF: conditional random fields, SVM: support vector machine, ME: maximum entropy, NB: naive Bayes, WS: within-sentence
relation, CS: cross-sentence relation, APP: all possible pairs, TS: training set, SRL: semantic role labeling, 3-class: transforming to a 3-class
classification task, CSL: cost-sensitive learning, CTE: Clinical TempEval, clf: single classifier, clfs: more than one classifier, Fm: F-measure,
Acc: accuracy, ILP: integer linear programming, TO: temporal ordering, TRE: temporal relation extraction, NTC: not comparable, UDA:
unsupervised domain adaptation, SDA: supervised domain adaptation, ILP: integer linear programming.

Luo et al. [86] developed a temporal ontology based on eligibility criteria to extract temporal constraints based
on a CRF classifier. An event may contain no temporal constraints, or one or more temporal constraints, and
each constraint contains temporal expressions and temporal relations.

Regarding temporal segmentation, Bransem et al. [10] and Bransem et al. [11] identified temporally related
segment pairs by considering their relations (“BEFORE,” AFTER,” and “NO RELATION”). Bransem et al.
[10] and Bransem et al. [11] used BoosTexter classifier, based on boosting. Bransem et al. [11] also used a
perceptron classifier and ILP.

The temporal alignment of events was extracted by Raghavan et al. [105] using a weighted finite-state transducer
(WFST) approach. The temporal relation extraction was one of the minor steps, and pairs of events were
classified using a maximum entropy classifier into one of the categories (“BEFORE,” AFTER,” and
“OVERLAP”). Also working with events, Raghavan, Fosler-Lussier and Lai [107] evaluated event ranking and
pairwise classification for event ordering. The pairwise classification (considering pairs of events) into the
relations (“BEGINS,” “END,” “SIMULTANEOUS,” “INCLUDES,” or “BEFORE”) was done with an SVM
classifier, and the event-ranking was done with an SVM ranker. The best results were achieved with event-
raking over pairwise classification.
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As i2b2 2012 was the first dataset involving temporal relation extraction from clinical texts, several articles (17)
were selected in this review related to this dataset. From these publications, 15 were based on machine learning
or are hybrid systems.

The results over the i2b2 2012 are summarized according to three aspects: the candidate pair selection technique,
the approach to extract within-sentence relations (pairs of mentions in the same sentence), and cross-sentence
relations (pairs of mentions in different sentences). These aspects have a major impact on the results.

As any events or temporal expression mention can generate a candidate pair when a classifier is trained, this
would create a high number of negative samples in the training set, as most of the pairs would not have a
temporal relation. Owing to the predominance of the classes with negative samples, there would be great
imbalance in the class distribution, which negatively impacts the classification results [109]. Cross-sentence
relations are even more complicated, as the number of positive pairs diminishes, while the number of possible
pairs rises as more sentences are considered.

Regarding candidate pair generation, Chang et al. [19] defined heuristic rules, Grouin et al. [41] used a cross
product-based approach, Roberts, Rink, and Harabagiu [109] considered all mentions in previous and current
sentences regarding the selected mention (excluding mentions that occur after the select mention). Moharasan
and Ho [93] used rules based on event attributes, and the dependency parsing method to generate pairs between
mentions (events and temporal expressions). Several authors differentiated clearly between the approach used for
generating pairs for within-sentence relations and those for cross-sentence relations, which improved the overall
results.

For within-sentence relations, Cherry et al. [23], Lin et al. [74], Xu et al. [145], and Sohn et al. [116] considered
all possible pairs regarding mentions (both events and times). Lin et al. [74] also used cost-sensitive learning to
reduce the imbalance problem and added extra training data, utilizing a technique based on event expansion with
the UMLS. Cheng et al. [22] defined rules for within-sentence relations, and Nikfarjam, Emadzadeh, and
Gonzalez [96] considered all possible pairs that were inferred over a graph strategy. Tang et al. [126] used a
candidate pair approach for within-sentence relations, considering all possible consecutive pairs of mentions in a
sentence, as well as pairs that showed a dependency relation according to a dependency parsing tree. Tang’s et
al. [126] approach was used also by D’Souza and Ng [30] and D’Souza and Ng [31].

For cross-sentence relations, Tang et al. [126] and Cherry et al. [23] focused on event-event relations when
generating candidate pairs. Tang et al. [126] considered all possible pairs between the first and last events in
both sentences (consecutive sentences), and any pair between two events with the same semantic type and same
head noun. Tang’s et al. [126] approach was used also by D’Souza and Ng [30] and D’Souza and Ng [31].
Cherry et al. [23] created all possible pairs of events, using a five-sentence window limited to pairs in which the
events had matching event attributes. Lin et al. [74] considered all possible pairs between the first and last events
in both sentences (consecutive sentences). Tang et al. [126] considered all possible event-time pairs in
consecutive sentences, and also considered coreference pairs defined by rules. Xu et al. [145] considered all
possible pairs in adjacent sentences (neighbor sentences). Sohn et al. [116] defined rules to generate cross-
sentence pairs.

According to the results, we concluded that the within-sentence candidate pairs methods that considered all
possible pairs between mentions, as used by Cherry et al. [23], Lin et al. [74], and Xu et al. [145], and heuristics
that considered consecutive pairs and dependency relation as in Tang et al. [126], D’Souza and Ng [30], and
D’Souza and Ng [31] achieved the best results. For the cross-sentence relations, the best results were based on
approaches by Tang et al. [126], Cherry et al. [23], D’Souza and Ng [30], and D’Souza and Ng [31] that focused
on defining heuristics for selecting certain types of event-event relations, the approach by Xu et al. [145] that
considered every pair of events and temporal expressions in adjacent sentences, and the approach by Lin et al.
[74] that considered all possible pairs of events and temporal expressions in consecutive sentences, and defined
heuristics for selecting event-event relations and co-referenced pairs.

The best results expanded the training set with transitive closure, generating additional relations that could be
marked and were left unlabeled. Dataset imbalance was a problem because the number of gold-standard relations
was small in relation to the total number of possible relations. One way to address this imbalance would be to
add the transitive closure of the ground truth relations when training the classifier [23]. Adding the transitive
would help to reduce the dominant class, which is “no relation,” and to increase the number of positive samples.
According to Lin et al. [74], a large number of implicit relations were left unlabeled because they could be
inferred.

Regarding the approaches to extracting relations, some authors classified both within sentences and across
sentences using the same approach. Roberts, Rink, and Harabagiu [109] used an SVM ranker to detect relations,
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and an SVM classifier to infer the relation type. Grouin et al. [41] divided the extraction problem into 57
situations, selected 9 of the situations, defined the best classifiers for each situation, and then added rules and
applied a combination of the winners to select the result. Chang et al. [19] used a hybrid approach, prioritizing
rules over ML. The ML approach was based on two ME classifiers, one to identify relations and another to infer
relation type, and had specific rules for within-sentence and cross-sentence relations. Sohn et al. [116] also used
a hybrid approach, with an SVM classifier in combination with rules, and specific rules for within-sentence and
cross-sentence relations.

Most authors distinguished between within-sentence relation extraction and cross-sentence relation extraction.
For within-sentence relations, Cherry et al. [23], Tang et al. [126], Lin et al. [74], D’Souza and Ng [30], and
D’Souza and Ng [31] used a classifier for event-event relations, and a classifier for event-time relations.
D’Souza and Ng [30] and D’Souza and Ng [31] first used rules that had 80% accuracy, and if none applied, they
then used an ML-based approach. Tang et al. [126], Lin et al. [74], D’Souza and Ng [30] and D’Souza and Ng
[31] used SVM classifiers, and Cherry et al. [23] used ME classifiers. Xu et al. [145] also considered event-
event and event-time relations with SVM classifiers for both relations, but also used an additional SVM classifier
for time-time relations. Cheng et al. [22] used an ME classifier and a conflict resolution mechanism. Nikfarjam,
Emadzadeh, and Gonzalez [96] used a temporal graph module, and if no relation was inferred by the module,
they then used an SVM classifier for event-event relations, and another SVM classifier for event-time relations.
Moharasan and Ho [93] used a naive Bayes classifier for within-sentence relations.

For cross-sentence relations, Tang et al. [126], D’Souza and Ng [30], and D’Souza and Ng [31] used an SVM
classifier for events in consecutive sentences, and used an SVM classifier for events that were co-referenced.
Cherry et al. [23] trained a ME classifier for event-event relations of the “OVERLAP” relation type, and used
rules to infer “BEFORE” and “AFTER relation types. According to Cherry et al. [23], “OVERLAP” relations
are reflexive, and are more likely to pay off in terms of recall. Lin et al. [74] used an SVM classifier for event-
event pairs in consecutive sentences, an SVM classifier for event-time in consecutive sentences, and rules to
classify conferenced events of the “OVERLAP” relation type. Xu et al. [145] used an SVM classifier for event-
event relations, an SVM classifier for event-time relations, and an SVM classifier for time-time relations.
Nikfarjam, Emadzadeh, and Gonzalez [96] and Cheng et al. [22] used a rule-based system to classify cross-
sentence relations. Moharasan and Ho [93] used a naive Bayes classifier for cross-sentence relations, and another
naive Bayes classifier for cross-section relations.

The best results Tang et al. [126], Cherry et al. [23], Lin et al. [74], D’Souza and Ng [30], D’Souza and Ng [31],
and Xu et al. [145] used one classifier for event-event relations, and another classifier for event-time relations
within sentences. All of them used an SVM classifier for event-event relations and an SVM for event-time
relations, with the exception of Cherry et al. [23], who used ME classifiers instead. For cross-sentence relations,
specialized classifiers also achieved superior results, as in Tang et al. [126], where SVM classifiers were used
for relations between events in consecutive sentences and events that were co-referenced. Among the best
results, Lin et al. [74] and Cherry et al. [23] used rules for inferring relations in addition to the ML-based
approaches. D’Souza and Ng [30] and D’Souza and Ng [31] used approaches that were based on Tang’s et al.
[126] approach, but added high accuracy rules to complement the ML approach, and focused on feature
engineering. D’Souza and Ng [31] added features based on discourses relations and semantic relations is the
state-of-the-art for the i2b2 dataset.

Some studies that used the i2b2 2012 dataset re-annotated specific relations or focused on specific extraction
tasks. Lee et al. [64] focused on within-sentence relations between event-times, and re-annotated the i2b2 2012
dataset to consider only direct relations. Direct relations are relations in which the temporal expressions modify
the event (or otherwise), or in which the temporal expression and event are both arguments or adjuncts of the
same predicate. Lee et al. [64] developed an SVM system using cost-sensitive learning and rules. The results that
Lee at al. [64] achieved on the re-annotated dataset with their approach were better than the results of Tang et al.
[126] in this re-annotated dataset.

D’Souza and Ng [117] supplied missing cross-sentence annotations in the i2b2 2012 dataset by defining ten
eligibility criteria for annotating pairs in adjacent sentences, and used the same approach as in D’Souza and Ng
[31] and D’Souza and Ng [30] with pruning heuristics. D’Souza and Ng [117] achieved higher F-measure with
the expanded i2b2 2012 corpus in comparison with the original i2b2 2012 corpus, showing the improvement in
classifier performance using the expanded corpus.

Most of our articles were related to the THYME corpus. From the articles detailed in sub-sections 5.2 and 5.3, a
total of 29 were related to the THYME corpus.
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Some studies, such as Miller et al. [90], Lin et al. [80], and Styler et al. [121] that worked with a small portion of
THYME dataset were early publications in which datasets smaller than the THYME dataset were used during
the shared task. Miller et al. [90] worked with within-sentence relations, and considered all possible pairs using
an SVM approach with tress kernels to extract relations. Miller’s et al. [90] best results were with a combination
of flat features (FF), bag trees (BT), path-enclosed trees (PET), and path trees (PT). Lin’s et al. [80] approach
was based on Miller et al. [90], adding a descending path kernel (DPK) to the system. Styler et al. [121] worked
with within-sentence relations, considering all possible pairs using the ClearTK-TimeML, which was based on
an SVM classifier for event-event relations, and an SVM classifier for event-time relations, with small
adaptations to fit the THYME corpus.

Regarding the Clinical TempEval 2015 dataset, there was a low number of participants owing to the long
authorization process. Only two articles, those by Velupillai et al. [135] and Lin et al. [74], were related to the
Clinical TempEval 2015 dataset. Velupillai et al. [135] considered pairs between mentions, limiting the range to
three mentions from left to right if adjacent (neighbor) mentions were in separate sentences, and then merged the
sentences. Velupillai’s et al. [135] approach was based on rules, which were generated by the Moonstone
system, and a CRF classifier. Lin et al. [74] restricted the pairs to all possible within-sentence pairs using an
SVM classifier for event-event relations and an SVM classifier for event-time relations. Lin et al. [74] used cost-
sensitive learning to counter dataset imbalance, and also added extra training data by utilizing a technique based
on event expansion with the UMLS. Lin’s et al. [74] approach achieved superior results restricting within-
sentence relations, reducing the possible candidate pairs, and specific machine learning training for event-event
and event-time relations also improved results (as seen in i2b2 2012 evaluation). Cost-sensitive learning, which
was used by Lin et al. [74], was also effective for SVM-based approaches over the i2b2 2012 dataset, and
training set expansion relieved the imbalance by adding additional positive training samples.

For the Clinical TempEval 2016 dataset, we have reviewed 20 articles that are detailed below in this sub-section
(5.2) and the next sub-section (5.3). These publications are summarized according to three aspects: the candidate
pair selection technique, the approach to extract within-sentence relations, and cross-sentence relations.
Candidate pair selection was crucial, as all events/times pairs can be candidate pairs, which raises the number of
candidates relative to the small number of positive examples. Generating many more negative instances than
positive ones, especially for cross-sentence relations, is not the best scenario for training a classifier [63].

For candidate pair selection of candidates in the same sentence (within-sentence), the most common strategy was
to considerer all possible pairs between mentions, as was done by Khalifa, Velupillai, and Meystre [55], Caselli
and Morante [15], Barros et al. [4], Tourille et al. [130], Tourille et al. [129], Lin et al. [77]. Lee et al. [63] also
considered all possible pairs, but filtered unlikely candidates based on rules created by observing the THYME
corpus annotations. The rules removed pairs if mentions were not in the same section, or if an event had a
modality attribute of “factual” while the other was “hypothetical,” or if an event had a DCT relation of
“BEFORE” while the other was “AFTER.” These cases will surely not have any relation because they could not
be related in any way. Leeuwenberg and Moens [67] also considered all possible pairs, but added some
restrictions based on new lines.

For candidate pairs in cross-sentence relations, the most common approach was to restrict the approach to
within-sentence relations, discarding all possible cross-sentence pairs. As observed by Tourille et al. [129] close
to 76% of positive sample pairs occurred within the same sentences in the training set, and there was a trade-off
between covering more pairs to consider cross-sentence relations and drastically raising the negative sample
proportion, as more sentences were considered when creating candidate pairs. The authors that focused only
within-sentence relations were Caselli and Morante [15], Tourille et al. [130] and Lin et al. [77].

Several authors considered cross-sentence relations by creating heuristics to generate candidate pairs. Some
authors restricted the number of sentences within the mentions, Barros et al. [4] restricted pairs to adjacent
(neighbor) sentences, Tourille et al. [129] considered all possible pairs in a three-sentence window (containing
approximately 89% of the positive examples). In addition to restricting the sentence window, Lee et al. [63]
added rules, and considered the same approach used for within-sentence relations (detailed above) for pairs that
were two sentences apart, but with additional rules to omit pairs that were more than two sentences apart.
Khalifa, Velupillai, and Meystre [55] created different heuristics for event-event and event-time pairs. For event-
event pairs across consecutive (neighbor) sentences, the first and last events from the current sentence were
paired with the first and last from both neighbor sentences (left and right). For event-time across consecutive
sentences, each temporal expression was paired to the first and last events of both neighbor sentences (left and
right). Leeuwenberg and Moens [67] added candidate pairs that were in the same line, adding heuristics based on
comma and colon symbols to consider more pairs.
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Leeuwenberg and Moens [70] developed a sentence agnostic approach for candidate pair selection, restricting
candidate pairs to pairs of mentions that occurred in a window of 30 tokens and the mentions should occur in the
same paragraph.

An approach that was popular to use for dataset imbalance was to transform the two-class classification task
(“CONTAINS” and “NO_RELATION”) into a three-class classification task (“CONTAINS,”
“NO_RELATION,” and “IS_ CONTAINED) by adding an “IS CONTAINED” class to indicate that a mention is
contained in another. All possible pairs were then generated from left to right, and whenever was needed,
“CONTAINS” was changed to “IS CONTAINED.” This approach was used by Tourille et al. [129] and Tourille
et al. [130]. The advantage of this method is that it cuts in half the number of candidate pairs. This method was
widely used in deep learning based models (sub-section 5.3).

Some studies attempted to classify both within-sentence and cross-sentence relations by using specialized
approaches for these relations. For within-sentence relations, Khalifa, Velupillai, and Meystre [55] and Lee et al.
[63] used an SVM classifier for event-event relations, and an SVM classifier for event-time relations. Khalifa,
Velupillai, and Meystre [55] also used an SVM classifier for event-event relations, and an SVM classifier for
event-time relations across sentences. Lee et al. [63] added more specific classifiers for cross-sentence relations,
with an SVM classifier for event-event relations and an SVM classifier for event-time relations that considered
two adjacent sentences, an SVM classifier for event-time relations and an SVM classifier for event-event
relations that considered more than two adjacent sentences. Lee et al. [63] also used cost-sensitive learning in
addition to the SVM to reduce the effect of dataset imbalance. The use of specialized classifiers in relations
across more than two adjacent sentences resulted in the best performance in Lee’s et al. [63] framework, mainly
because of the candidate pair selection that kept only pairs that were likely to contain a relation [63]. Tourille et
al. [129] used an SVM classifier for within-sentence relations, and an SVM classifier for cross-sentence
relations, but also added rules to extract certain relations.

Regarding the approaches that dealt with within-sentence relations only (and did not focus on cross-sentence
relation), Caselli and Morante [15] used a CRF classifier for event-event relations, and a CRF classifier for
event-time relations. Tourille et al. [130] used SVM classifiers to perform within-sentence relation extraction
they trained an SVM classifier to extract relations from the THYME corpus (TempEval 2016 dataset) and an
SVM classifier to extract relations from MERLOT (French annotated corpus), and compared relation extraction
methods in different languages scenarios. Lin et al. [77] used an SVM classifier for event-event relations and an
SVM classifier for event-time relations. They focused on training set expansion with a framework based on
UMLS, using different expansion criteria for each relation (event-event, event-time).

Several approaches used the same framework to classify both within-sentence and cross-sentence relations
jointly. Chikka [24] used a CRF-based approach, Barros et al. [4] also used a CRF-based approach with a CRF
classifier for event-event relations, a CRF classifier for event-time relations, a CRF classifier for time-time
relations, and a CRF classifier for time-event relations. Barros et al. [4] also used rules. The approach used by
Leeuwenberg and Moens [67] was based on cTAKES temporal system [74] with additional features, and used an
SVM classifier for event-event relations, and an SVM classifier for event-time relations.

Leeuwenberg and Moens [70] classified used both within-sentence and cross-sentence relations jointly, with
structured perceptron model that jointly predicted TLINKs and DCT relations, and used sub-sampled negative
examples during training to achieve faster training and lower the impact of imbalance.

Among the machine learning-based approaches Leeuwenberg and Moens [70] achieved the best results with the
structured machine learning approach based on structured perceptron and ILP. Followed by Lee et al. [63] which
was based on several specialized classifiers, heuristics to diminish the possible candidate pairs, and cost-
sensitive learning. These approaches used by Lee et al. [63] have been successful for machine learning
approaches, as summarized over our i2b2 2012 dataset analysis.

For the Clinical TempEval 2017 dataset, we have reviewed seven articles that are detailed over this sub-section
(5.2) and the next sub-section (5.3). These publications are summarized according to three aspects: the candidate
pair selection technique, the approach to extract within-sentence relations, and cross-sentence relations.

For candidate pair selection from within-sentence relations, the most common approach is to consider all
possible pairs, as used by Sarath, Manikandan, and Niwa [111], MacAveney, Cohan, and Goharian [87] and
Huang et al. [47].

For candidate pair selection considering cross-sentence relations, some authors restricted the candidate pairs to
within-sentence pairs and discarded all cross-sentence possible pairs. The authors that used this approach were
MacAveney, Cohan, and Goharian [87] and Huang et al. [47]. Sarath, Manikandan, and Niwa [111] considered
all possible pairs over a two-sentence window.
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The approach used by Leeuwenberg and Moens [68] was based on Leeuwenberg and Moens [70], in which
candidate pairs involved mentions that occurred within a window of 30 tokens, and occurred in the same
paragraph.

Some additional approaches that reduce the dataset imbalance impact over the classifiers were used. Sarath,
Manikandan, and Niwa [111] filtered unlikely candidate pairs as Lee et al. [63] by using heuristic rules based on
Khalifa, Velupillai, and Meystre [55], and also using cost-sensitive learning to reduce the imbalance impact over
the classification.

Regarding the approaches used to extract the within-sentence relations, some authors used machine learning-
based frameworks. Sarath, Manikandan, and Niwa [111] used an ensemble of classifiers for event-event
relations, and an ensemble of classifiers for event-time relations. The ensemble of classifiers involved gradient
boosted trees, XGBoost, extra trees, and RF classifiers. MacAveney, Cohan, and Goharian [87] used an XGboost
classifier. Huang et al. [47] used an SVM classifier for event-event relations, and an SVM classifier for event-
time relations.

Regarding cross-sentence relations, MacAveney, Cohan, and Goharian [87] and Huang et al. [47] focused only
on within-sentence relations. Sarath, Manikandan, and Niwa [111] used an ensemble of classifiers for event-
event relations, and an ensemble of classifiers for event-time relations.

Leeuwenberg and Moens [68] classified both within-sentence and cross-sentence relations jointly, with
structured perceptron model based on the previous publication of Leeuwenberg and Moens [70]. To deal with the
cross-domain adaptation Leeuwenberg and Moens [68] used constraints on the output labeling formulated by
Leeuwenberg and Moens [70] and randomly replaced tokens of events with an unknown token word (UNK). For
phase 2, Leeuwenberg and Moens [68] added weighting to the target domain data (brain cancer).

The best results over the Clinical TempEval 2017 dataset were based on deep learning. MacAveney, Cohan, and
Goharian [87] and Leeuwenberg and Moens [68] achieved the best results over machine learning-based
approaches.

TLINKS DEEP LEARNING
The systems that extracted TLINKSs using deep learning-based systems are detailed in Table 6. The table contains
information about the article, its primary objective, the strategy used to extract temporality, and the article result,

which is related to the “sep TLINK” (separated TLINK relation evaluation). If the article had a separate evaluation,
the result is regarding the temporal extraction; if not, the result is regarding the system primary objective.

Table 6: Articles related to TLINK extraction with Deep learning.

. Candidate pair Sep
Authors Objective Strategy selection Result TLINK
Liu et al. [84] Temporal BI-LSTM-CNN Rules Fm 0.7597 Yes
indexing
i2b2 2012 TRE
Wang et al. [142] | (EE “OVERLAP” BI_LSTM.+ S - Fm 0.6217 (NTC) No
. expansion
relations)
Cohan, Meurer, and | ~rp 5016 TRE WS: SRL+ WS: APP Fm 0.506 Yes
Goharian [27] dependency parse tree
. WS: BI-LSTM, CS: WS: APP, CS:
Tourille et al. [128] CTE 2016 TRE BI-LSTM: 3-class rules Fm 0.613 Yes
. WS: 2 CNNEs; 3-class; . Fm 0.515 EE, 0.700
Dligach et al. [34] CTE 2016 TRE XML markup WS: APP ET (NTC) Yes
Lin et al. [78] cTE2016 TRE | WSISYMCT+CNNG ) s App Fm 0.621 Yes
XML markup
. WS: GRU + att; 3- .
Liu et al. [81] CTE 2016 TRE class: XML markup WS: APP Fm 0.690 (NTC) Yes
WS: tree-based BI- .
Galvan et al. [38] CTE 2016 TRE LSTM-RNN WS: APP Fm 0.629 Yes
WS: BI-LSTM; TS Fm 0.630 (CTE
Lin et al. [76] CT§021071§|_;§TE expansion; 3-class. WS: APP 2016), 0.547 (CTE Yes
XML markup 2017 UDA)
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Authors Objective Strategy Car;gll;i(;atggr?alr Result TE?IF\JIK
Leeuwenberg and | g 516 TRE MTL + LSTM APP over TK Fm 0.628 Yes
Moens [69]
_ Fm0.684 (CTE
Lin et al. [79] CTE&’;GTEETE o anSEI: 3T-§:|ass APP over TK | 2016),0.565 (CTE | Yes
P ' 2017 UDA)
. CTE 2016 TRE List-Net (Cao et al.

Jeblee and Hirst [50] (Ranking) [12]) - MSE 0.072 (NTC) Yes
rouileetal (13 | CTE 2017 TRE | VIS BHLSTM. CS. | WS.APP.CS | FOBUDA | .

Legend: GRU: gated recurrent unit, CNN: convolutional neural network, RNN: recurrent neural network, LSTM: long short-term memory,
WS: within-sentence relation, CS: cross-sentence relation, APP: all possible pairs, TS: training set, SRL: semantic role labeling, 3-class:
transforming to a 3-class classification task, CTE: Clinical TempEval, cIf: classifier, Fm: F-measure, TRE: temporal relation extraction,
NTC: not comparable, UDA: unsupervised domain adaptation, SDA: supervised domain adaptation, EE: event-event, ET: event-time, att:

attention mechanism, LNN: linear neural network, TK: token window, MTL: multi-task learning, MSE: mean squared error.

Among the deep learning-based approaches, Liu et al. [84] worked with Chinese clinical notes to extract
temporal indexing by extracting temporal relations and selecting only one pair for each event mention. Candidate
pairs were an event, and temporal expression pairs, used rules to restrict the temporal expressions that were
linked to each event. The relations (“AFTER,” “BEFORE,” “SIMULTANEOUS,” and “NONE”) were predicted
using a model based on both LSTM (BI-LSTM) and CNNs. Compared with the SVM, CNN, and LSTM models,
the hybrid model (RNN-CNN) yielded better results.

Regarding the i2b2 2012 dataset, only one of the 17 publications used deep learning. Recent publications about
the i2b2 2012 dataset focused on refining the annotations and then evaluate the refinement with machine
learning approaches. The only deep learning-based approach was proposed by Wang et al. [142] to deal with
event-event relations of the type “OVERLAP” considering a binary classification problem: “OVERLAP” or
“NONE.” Wang [142] generated additional training data using a transformer model and tested it on the i2b2
2012 dataset. Wang et al. [142] used a BI-LSTM maodel, inspired by Tourille et al. [128] model, and achieved
better results with the augmented/generated data than with the original dataset (no augmentation) or the
duplicated original dataset (all samples were duplicated).

Regarding the Clinical TempEval 2016 dataset, 10 publications were deep learning-based. These publications are
summarized below according to three aspects: the candidate pair selection technique, the approach to extract
within-sentence relations, and cross-sentence relations.

For candidate pair selection of candidates in the same sentence (within-sentence), the most common strategy was
to considerer all possible pairs between mentions as was done by Tourille et al. [128], Dligach et al. [34], Lin et
al. [78], Liu et al. [81], Galvan et al. [38], Lin et al. [76] and Cohan, Meurer, and Goharian [27].

As in the previous sub-section, some publications focused only on within-sentence relations, like Dligach et al.
[34], Linetal. [78], Liu et al. [81], Galvan et al. [38], Lin et al. [76] and Cohan, Meurer, and Goharian [27].
Tourille et al. [128] considered cross-sentence relations but considered all possible pairs in a three-sentence
window (containing approximately 89% of the positive examples).

Some authors considered sentence agonistic approaches for candidate pair selection. Leeuwenberg and
Leeuwenberg and Moens [69] and Lin et al. [79] restricted candidate pairs to pairs of mentions that occurred in
certain token window, Leeuwenberg and Moens [69] considered a 30 token window and Lin et al. [79]
considered a 60 token window. Leeuwenberg and Moens [69] strategy of considering a 30 token window gave a
positive-to-negative sample ratio of 1:36.

From the strategies used for candidate pair selection, we concluded that some of the best results over the dataset,
represented by Lin et al. [76], Galvan et al. [38], Liu et al. [81], Lin et al. [78], and Dligach et al. [34], restricted
relations to within-sentence relations, considered all possible pairs within a sentence, and discarded cross-
sentence relations. Among the top four results over the dataset (from studies that were comparable because they
used the same evaluation metrics), Lin et al. [76] and Galvan et al. [38] used this approach. Tourille et al. [128]
achieved competitive results by considering all within-sentence relations and restricting cross-sentence according
to the sentence window. Sentence agnostic approaches based on token windows also achieved some of the best
results. This approach was used by Lin et al. [79] and Leeuwenberg and Moens [69]. Among the top four results
over the dataset, Leeuwenberg and Moens [69] and Lin et al. [79] used this approach. Lin et al. [79] have the
best results over this dataset with this approach.

It was noticeable that several studies that achieved comparative results over the dataset transformed the two-class
classification task into a three-class classification task (approach detailed in sub-section 5.2), cut in half the
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number of candidate pairs. This transformation was used by Lin et al. [79], Liu et al. [81], Lin et al. [76],
Dligach et al. [34], and Tourille et al. [128]. Among the top four results over the dataset Lin et al. [79] and Lin et
al. [76] used this approach. Lin et al. [79] have the best results over this dataset with this approach.

Some studies attempted to classify both within-sentence and cross-sentence relations by using specialized
approaches for these relations. Tourille et al. [128] used a BI-LSTM model for within-sentence relations and a
BI1-LSTM model for cross-sentence relations, with character embeddings based on Lample’s et al. [58] BI-
LSTM model and word embeddings. They used one embedding per mention attribute and one embedding per
CTAKES attribute. According to Tourille et al. [128], both mention and cTAKES features improved the results.
Regarding the approaches that dealt with within-sentence relations only (and did not focus on cross-sentence
relation), Cohan, Meurer, and Goharian [27] used an approach with semantic role labeling (SRL) based on
Collobert et al. [28] and a dependency parsing tree. Dligach et al. [34] used a CNN model for event-event
relations, and a CNN model for event-time relations, and augmented the token sequence with XML markup for
relation arguments. Lin et al. [78] used an SVM for event-event relations based on the THYME system [74, 77],
and a CNN model for event-time relations, using the same XML markup for the CNN as Dligach et al. [34], but
representing temporal expressions with a single token of the class attribute. Liu et al. [81] used a GRU model
with an attention mechanism on top, and the XML markup based on that of Dligach et al. [34] for events, and
XML markup based on that of Lin et al. [78] for temporal expressions. Galvan et al. [38] adapted the tree-based
BI-LSTM-RNN model by Miwa and Bansal [92], making new sentence-level annotations to adapt the input. Lin
et al. [76] used a BI-LSTM model similar to that used by Tourille et al. [128] but expanded the training set with
self-training, creating “silver instances” using a high-precision BI-LSTM model. Lin et al. [76] also used XML
markup based on that used by Dligach et al. [34] for events and used XML markup based on that used by Lin et
al. [78] for temporal expressions.

Several approaches used the same framework to classify both within-sentence and cross-sentence relations
jointly. The approach by Leeuwenberg and Moens [69] was based on multi-task learning (MTL), and trained
word representations jointly on relation extraction and context prediction by sharing weights and using an LSTM
model to classify the relation. For context prediction using a continuous skip-gram (SG) model trained over the
MIMIC IIl and THYME corpora, the model was trained on a combination of the loss functions for both tasks.
Lin et al. [79] used bidirectional encoder representations from transformers (BERT) [33] for relation extraction
of both within-sentence relations and cross-sentence relations, expanding the training set with the addition of
“silver annotations” with high confidence in the dataset. The training set expansion was based on Lin et al. [76],
but used BERT to generate the “silver annotations.” Lin et al. [79] used BioBERT [65], a pre-trained BERT
model trained over biomedical corpora.

All developed systems with good results over the Clinical TempEval 2016 were based on deep learning. The
only exception was the system by Lin et al. [78], which used an SVM-based THYME system for event-event
relations. LSTM-based models were used by Leeuwenberg and Moens [69] in multi-task learning (MTL), and
LSTM was used to classify relations by Tourille et al. [128], who used a BI-LSTM-based model, and by Lin et
al. [76] who used a BI-LSTM model that relied on self-training. CNN-based models were used by Lin et al. [78]
and Dligach et al. [34] with XML relation argument augmentation. The strategy of using XML relation argument
augmentation was also used by Liu et al. [81] and Lin et al. [76]. Galvan et al. [38] tree-based BI-LSTM-RNN
model based on Miwa and Bansal [92] also achieved good results over the dataset. Liu et al. [81] used a GRU
model with an attention mechanism, and Lin et al. [79] also used an attention mechanism along with BERT. Lin
et al. [79] used an approach based on BERT by considering BERT with no data augmentation, and achieved an
F-measure of 0.669 in comparison with existing state-of-the-art approaches used in the studies of Lin et al. [76],
Galvan et al. [38], and Leeuwenberg and Moens [69], whose F-measure range from 0.628 to 0.630. Lin et al.
[79] achieved an F-measure of 0.684 (more than 5% better than existing state-of-the-art approaches) with a
transformer base model along with data augmentation, data augmentation strategy similar to that of Lin et al.
[76]. These results show the power of the transformer base models.

Regarding the Clinical TempEval 2016 dataset, the Jeblee and Hirst [50] study was not directly comparable
because of its dataset adaption. Jeblee and Hirst [50] adapted the THYME corpus to consider only “BEFORE”
and “OVERLAP” relations by merging the other types. They attempted to do temporal ranking because temporal
pairwise classification exhibits a high number of possible pairs with “NO RELATION,” which worsens as the
pairwise token window increases [50]. The temporal ranking model was the List-Net from Cao et al. [12], which
is based on a linear neural network.

Regarding the Clinical TempEval 2017 dataset, three publications are deep learning-based. As the publications
of Lin et al. [76] and Lin et al. [79] used both Clinical TempEval 2016 and Clinical TempEval 2017 they are
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already detailed above over the Clinical TempEval 2016 dataset, so we only highlight the strategies used to deal
with cross-domain. Similarly, the framework proposed by Tourille et al. [131] is based on Tourille et al. [128]
framework developed over Clinical TempEval 2016 dataset and thus below we only highlight the strategies used
to deal with cross-domain.

Regarding approaches to classify cross-domain relations, Tourille et al. [131] tested both blocking the training of
pre-trained word embedding during network training, and randomly replacing tokens of events with an UNK.
They achieved slightly better results (0.01 higher F-measure) by blocking further training of word embeddings
than by using the UNK strategy. In within-sentence relations, they also added a token to identify sentence
breaks. Lin et al. [76] also used the UNK strategy.

The best results for the Clinical TempEval 2017 dataset were based on deep learning, except for MacAveney,
Cohan, and Goharian [87], who used an XGboost classifier.

Based on the best results, we conclude that adding “silver instances” using unlabeled data, as done by Lin et al.
[76] and Lin et al. [79], improved the results, as it provided more data for training while reducing the imbalance.
Models based on BI-LSTM, such as those used by Tourille et al. [131] and Lin et al. [76], captured both
previous and future context by processing data in both directions with separate RNNs [40], which improved the
results. The BERT model is a multi-layer bidirectional transformer encoder, which uses bidirectional pre-training
of language representations by pre-training representations over the unbalanced text, jointly leveraging
“directional context” (both left and right context) in all layers [33]. The best results for this dataset were
achieved by Lin et al. [79], followed by Lin et al. [76].

TLINK CONCLUSIONS

Identifying TLINKS consists of two steps. First, a relation between a pair of mentions (events and temporal
expression mentions) is identified, followed by the second step of extracting the relation type (e.g., “BEFORE,”
stating that a mention occurred before the other).

Several studies dealt only with the TLINK identification, correlating events to temporal expressions by rules
(detailed in sub-section 5.1). However, for both steps (pair identification and relation extraction) machine
learning systems, hybrid systems (machine learning and rule-based) and deep learning systems were used.

Most of the articles related to TLINK extraction were based on shared-task datasets. This was primarily owing to
the difficulty of developing a temporal relation-annotated corpus. For TLINK extraction events, the temporal
expressions need to be previously annotated, which adds two more annotations processes composed of rounds of
guideline refinement, annotator training, text annotation, and adjudication. Furthermore, temporal relation
annotation is a complex annotation task, as is shown by the lower inter-annotator agreement in comparison with
the event and temporal expression inter-annotator agreements over the i2b2 2012 and Clinical TempEval shared-
tasks.

For the i2b2 2012 dataset, the best results over the dataset are still machine learning-based, mostly due to the
lack of recent publications aiming to achieve state of the art over the dataset. Best approaches are represented by
Tang et al. [126], D’Souza and Ng [30], D’Souza and Ng [31], Cherry et al. [23], Xu et al. [145], and Lin et al.
[74]. Besides machine learning, most of them also relied on rules. Achieving best results over the dataset
involved creating several specialized classifiers for within-sentence relations (e.g., event-event and event-time
pairs), and cross-sentence relations. For cross-sentence relations, superior results were achieved by using
heuristics to reduce the number of possible pairs to achieve the best overall result. The best result over i2b2 2012
belonged to D’Souza and Ng [31], based on Tang et al. [126], with additional high-accuracy rules to
complement the ML approach and also a focus on feature engineering.

In the past, the best results over the THYME corpus were obtained using specific traditional machine learning
classifiers for both within-sentence and cross-sentence relations and differentiated between event-event pairs and
event-time pairs, as in Lin et al. [74], Lee et al. [63], and Lin et al. [77]. Lin et al. [74] and Lee et al. [63] also
used cost-sensitive learning to reduce the dataset imbalance.

Over time, neural network-based models came into use and began to achieve better results than traditional
machine learning-based approaches. Approaches based on CNNs with Lin et al. [78] and Dligach et al. [34]. BI-
LSTM with Tourille et al. [128], Lin et al. [76], and Galvan et al. [38], who used a BI-LSTM-RNN model.
Leeuwenberg and Moens [69] with LSTM together with MTL. Attention-based models with Liu et al. [81], GRU
model with attention mechanism, and with Lin et al. [79], who used attention with BERT.
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Lin’s et al. [79] approach based on BERT with no data augmentation achieved a higher F-measure in
comparison with existing state-of-the-art approaches used in the studies of Lin et al. [76], Galvan et al. [38], and
Leeuwenberg and Moens [69] over the Clinical TempEval 2016 dataset. This showed the power of transformer
base models. Lin et al. [79] achieved an F-measure of more than 5% higher when compared with the existing
state-of-the-art approaches with self-training based data augmentation.

Regarding the Clinical TempEval 2017 dataset, the best results over the dataset were from Lin et al. [76] and Lin
et al. [79]. Models such as BI-LSTM and BERT, which learn context bidirectionally, obtained the best results for
cross-domain relations. Moreover, adding “silver instances” with self-training improved the results. As neural
network methods rely on a massive amount of labeled data, adding “silver instances,” even if some “silver
instances” were inaccurate, tended to improve performance. In both Clinical TempEval 2016 and Clinical
TempEval 2017 datasets, the best results were obtained by Lin et al. [79] with the BERT-based model.

The BERT model was pre-trained over two unsupervised tasks, and the self-attention mechanism in the
transformer allowed it to be fine-tuned to several PLN tasks [33]. BioBERT is a BERT-based model for the
clinical domain that was based on pre-training over biomedical corpora developed by Lee et al. [65]. Fine-tuning
BioBERT to relation extraction by considering tokens in a certain window, transforming the two-class task into a
three-class task, and augmenting instances of self-training were factors that contributed to Lin et al. [79]
achieving the state-of-the-art over Clinical TempEval 2016 and 2017 datasets.

In the next section, we present shared-task datasets and approaches for temporal relation extraction in the general
domain, describe the relevant publications, and make comparisons between the approaches used.

TEMPORAL RELATION EXTRACTION IN GENERAL DOMAIN

The 2013 TempEval shared-task was related to the TempEval-3 corpus (TE-3), which was based on the AQUAINT
and TimeBank [101] corpora, with two temporal relation extraction tasks. One of them was Task C, for which the
system should identify pairs and classify the relations given gold standard events and temporal expressions. The
other was Task C (relation only), for which the system should only classify relations among identified pairs. For
both tasks, the relations were based on the TimeML relations described in Section 2. According to Cassidy et al.
[16], in TimeBank the annotators only labeled relations that were key to understanding the document, which
resulted in sparse annotations. Cassidy et al. [16] annotated the TimeBank-Dense, which increased the number of
annotations and considered additional relation categories (e.g., relation between temporal expressions and DCT),
and simplified the relation types. According to Cassidy et al. [16], making decisions regarding relations like
“BEFORE” and “I BEFORE” (immediately before) can complicate an already-difficult annotation. TimeBank-
Dense also added a “VAGUE” relation for pairs where no clear temporal relation could be inferred.

The ratio of relations between events and temporal expressions is 0.7 for TimeBank, 0.8 for TE-3, and 6.3 for
TimeBank-Dense, showing the increase in the number of labeled relations per document. Both TE-3 and
TimeBank-Dense are used for temporal relations over general domain texts.

Regarding the TE-3, we focused on ClearTK-TimeML, which had the best results over the TempEval 2013
shared-task and is used as a baseline for comparison with newly developed systems. ClearTK-TimeML is based
on several SVM classifiers, and was applied to the clinical domain by Styler et al. [121] using the THYME
corpus (see sub-section 5.2). For the TE-3, we also focused on Laokulrat et al. [60] with UTTime, which is a
hybrid approach based on rules and RL classifiers that benefit from inverse relations during training. For
TimeBank-Dense, we focused on CAEVO [17], a sieve-based approach that proposed smaller specialized
classifiers while leveraging rules. CAEVO is typically used as a baseline for TimeBank-Dense.

Vo and Bagheri [140] used an Open Information Extraction (OpenlE) strategy to generate an event network
graph, and then used rules (for direct relations) and event flow (for indirect relations) to infer the relation.
Laokulrat, Miwa, and Tsuruoka [59] also used graphs, using stacked learning with LR classifiers and time
graphs.

Ning, Feng, and Roth [97] used a structured perceptron model and ILP to extract relations, which was similar to
the structured learning approach by Leeuwenberg and Moens [70], which is detailed in sub-sections 5.2. Cheng
and Miyao [21] used a BI-LSTM and dependency paths, and processing data in both directions with RNNs also
improved the results, similar to the results for clinical texts (mentioned in subsection 5.4).

Some of the best results over the TE-3 and TimeBank-Dense corpora were achieved by frameworks that
predicted temporal relations in conjunction with another classification problem, Mirza and Tonelli [91] and Ning
et al. [98] extracted causal relations, and Vashishtha, Van Durme, and White [134] extracted event duration. As
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mentioned by Ning et al. [98] temporal relations and causal relations interact, and decisions are based on
evidence from both. Mirza and Tonelli [91] used a sieve-based architecture based on CAEVO to predict causal
and temporal relations using SVM classifiers and rules. Ning et al. [98] jointly predicted causal and temporal
relations with ILP and constrained conditional models. Vashishtha, Van Durme, and White [134] used ELMo
[99] contextual embeddings, a tuner (to reduce the dimension of ELMo), and attention mechanisms to jointly
predict event duration and temporal relations with an MLP on a generated dataset. Afterward, Vashishtha, Van
Durme, and White [134] used transfer learning to extract temporal relations from TE-3 and TimeBank-Dense
datasets. According to Vashishtha, Van Durme, and White [134], this approach placed more importance on event
duration during prediction, while improving the understanding of the temporality regarding complex events.
Both ELMo and BERT (best results over THYME dataset) are state-of-the-art language representation models
based on bidirectionality. ELMo is a BI-LSTM language model (ML) with character convolutions [99], and
BERT is a multi-layered bidirectional transformer encoder [33]. A recent review of word representations for the
clinical domain can be found in Khattak et al. [56].

CONCLUSION

Clinical texts suffer from writing and formatting issues, as pointed out in the introduction, which makes them noisy
texts that directly impact information extraction performance. Noisy texts impact rule-based systems performance,
and it also affects ML and deep learning approaches performance, as patterns become harder to extract by the
systems.

As ML approaches, especially deep learning approaches, depend on the amount of available data, data scarcity
can directly impact performance in studies where there is insufficient annotated data or where there is
unbalanced data. Depending on the language scope, data availability can vary.

Regarding the approaches to DCT relations and TLINKS, the extraction of DCT relations have been solved, and
the achieved results exceeded the inter-annotator agreement for the Clinical TempEval 2016 dataset. DCT
relations are easier to extract than TLINKSs because they do not suffer from dataset imbalance during training
owing to candidate pair generation. Typically, an event is connected to a DCT, or in the worst cases, as in i2
2012, an event can be connected to two DCTs (admission or discharge). In TLINKS, an event can be connected
to every other event or temporal expression in a sentence (within-sentence relation), or in different sentences
(cross-sentence relation), according to a certain window, either based on a sentence window or a token window,
which creates a severe imbalance over the dataset during training.

For DCT relations, using either an SVM classifier, as in Tang et al. [126], Cherry et al. [23], Tourille et al.
[130], Lin et al. [74], Tourille et al. [131], and Viani et al. [139], or a CRF classifier, as in D’Souza and Ng [30],
Velupillai et al. [135], Khalifa, Velupillai, and Meystre [55], and Sarath, Manikandan, and Niwa [111] are
sufficient for most problems. The major impacting factor is the feature engineering.

For TLINKS, the best approaches are based on deep learning, with frameworks based on: BI-LSTM, as in
Tourille et al. [128] and Lin et al. [76], BI-LSTM-RNN as in Galvan [38], multi-task learning in conjunction
with LSTM for prediction, as in Leeuwenberg and Moens [69], and self-attention, as in Liu et al. [81] and Lin et
al. [79]. Training set expansion, either by UMLS, as in Lin et al. [74] or by self-training, as in Lin et al. [76] and
Lin et al. [79] improved the results. Transforming the problem into a three-class problem, as in Tourille et al.
[128], Lin et al. [76], Lin et al. [79], and Liu et al. [81] diminished the dataset imbalance during training.

The best results belonged to Lin et al. [79], who applied BERT to relation extraction, utilizing the BioBERT pre-
trained model. The problem with BERT-based models is the need for a large corpus, which can be difficult for
languages other than English, and the amount of time and resources required for pre-training. BioBERT was pre-
trained for 23 days with eight NVIDIA V100 GPUs [65], which impacts its applicability to languages other than
English.

This review addressed temporal relation extraction in clinical texts by describing the approaches and
highlighting common characteristics among the best results. We verified that the best results for DCT relations
relied on traditional ML approaches, with the use of SVM and CRF classifiers combined with feature
engineering. However, the TLINKS best results relied on deep learning approaches with heuristics to diminish
candidate pairs. Training set expansion also improved the results.

Although we achieved our review purposes, we did not discuss which areas within the clinical domain are
directly affected by temporal relation extraction, and how improving the temporal relation extraction framework
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results could benefit these areas in the future. This review also lacks perspective on possible applications in the
clinical domain. These topics could be addressed in future studies regarding temporal relation extraction.
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APENDICE B — RESUMO DE GUIDELINE PARA ANOTACAO DE EVENTOS

Nesta anotacdo de EVTs, foram considerados quaisquer acontecimentos ou
menc¢des importantes na criacdo de uma timeline do paciente. Para cada EVT,
atributos foram marcados com o objetivo de melhor defini-lo: Tipo, Polaridade,
Modalidade e RelTempDCD.

TIPO

A definicdo de cada tipo foi adaptada para melhor cobrir os textos ambulatoriais

de cardiologia, sempre fazendo um paralelo com o0 SOAP.

e Problemas

O conceito de Problema foi previamente definido, porém é necessario ressaltar
quais elementos ndo foram marcados como Problema de forma alguma durante a
anotacao:

e Condi¢cdes normais como “BEG” (bom estado geral), “corado” e “LOTE”
(ldcido, orientado no tempo e espacgo), questdes usualmente registradas
pelos profissionais de salde durante o exame fisico.

e Resultados de exames que apontavam normalidade, como “ventriculo
esquerdo com didmetros normais”.

e Resultados de exames laboratoriais que apontavam valores anormais,
como “creatinina 2 mg/dl”; neste caso, a “creatinina” era marcada como um
teste.

e Resultados de medi¢des fora do normal, como “pressao arterial 145/95”;
neste caso, a “pressao arterial” era marcada como teste. Somente quando
houvesse qualquer tipo de inferéncia sobre o valor previamente descrito,
como no trecho “pressao arterial elevada”, este passaria a ser uma mengao
de problema.

e Verbos que tinham relacéo direta com problemas em contexto; em “falta de
ar piorou”, “falta de ar” era o problema central, porém “piorou” era uma

condicao dele, sendo marcado como uma mencédo de ocorréncia.
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Esses fatores sdo de suma importancia devido a caracteristicas da anotacao.
Principalmente por existir somente um rétulo de tipo para cada EVT, incorretamente
adicionar uma condigdo como “piorou” ao problema (como mostrado no exemplo)

eliminaria a possibilidade de adicionar esse termo corretamente como uma ocorréncia.

Figura 1 — Exemplos de marcagdes corretas de problemas, com sinalizagcéo dos atributos.

(A) Paciente com relato de|dor precordial

Problema principal: “dor”
Localizagao: “precordial”

(B)|[Edema em MMII ++/++++
Problema principal: “Edema”
Localizagao: “em MMII”
Gravidade: “++/++++7

(C) Relata|dispneia crescente ao esforgo

Problema principal: “dispneia”;
Caracteristica: “crescente ao esforgo”

(D) Dor toracical|diariamente, tipo fisgada
Legenda

Problema principal: “dor”
Localizagao: “toracica”

Fonte: O autor (2020).

Problema

Alguns exemplos de marca¢des sdo mostrados na Figura 1. No exemplo A, é
importante trazer a localizacdo, uma vez que € uma dor especifica na regido do peito
em frente do coragdo. J4 no exemplo B, tem-se um edema encontrado durante o
exame fisico, sendo fundamental evidenciar que é nos membros inferiores (MMII) e
gue sua gravidade é 2 em uma escala de 4. No exemplo C, tem-se um caso muito
comum em textos cardioldgicos, que € a caracterizacao da dispneia, sendo crucial
trazer suas caracteristicas. Questdes como “aos grandes esforgos”, “crescente ao
esforgo” e “em repouso” melhor definem esse problema. No exemplo D, existe uma
qguestdo importante: durante a anotagdo, ndao terem sido consideradas mengdes
disjuntas. Dessa forma, apesar de “tipo fisgada” ser uma caracteristica importante, por
nao estar interligada ao trecho contendo a mencéao “dor toracica”, € desconsiderado.
Neste caso, “diariamente” entraria como uma ET.

Na secdo Subjetiva, podem ser encontradas mencdes de problemas relativos
a sintomas associados, assim como problemas meédicos relacionados a historia

passada do paciente, além de doencas cronicas e histérico social (incluindo tabagismo



220

e etilismo). Alguns exemplos desses problemas encontrados na secao Subjetiva sao
mostrados na Figura 2, itens A até E. No exemplo A, tem-se um caso de “IAM” (infarto
agudo do miocérdio), um problema pertencente a histéria do paciente, tendo sido feita
uma angioplastia. Em B, tem-se um problema envolvendo um sintoma relatado, sendo
uma “dispneia em repouso”. No exemplo C, h4 trés meng¢bes de doencas cronicas,
“ICC” (insuficiente cardiaca cronica), ‘DM 2" (diabetes mellitus tipo IlI) e “HAS”
(hipertenséo arterial). Tanto etilismo quanto tabagismo tém codigos na CID-10, por
isso foram considerados problemas (isso inclui ex-tabagista). No exemplo E, tem-se
um caso de “outras queixas”, sendo comum durante a entrevista do paciente mencodes
envolvendo “queixas” ou “outras queixas” com o intuito de negar problemas/sintomas

adicionais.

Figura 2 — Exemplos de marcacdes de problemas, relacionando com se¢des do SOAP.

(A) #|AM 2013 + ATC Legenda
[] Problema

(B)|Dispneia em repouso|

(C) #[ICC|(FE 40 % prévia),[DM 2| [HAS |

(D) Nega|etilismol | tabagismo|

(E) Nega SUBJETIVO

(F) Edema discreto em MMI|

(G) AC: BCRNF sopro sistslico ao e panfocal +4/+6 ejetivo | OBJETIVO

(H) # Ecocardio 24/10/1 3:|VE aumentado em grau discreto|,|insuficiéncia mitral discreta|

0 A#llnsuﬁciéncia cardiaca compensada| AVAUACAO
(J) Procurar a emergéncia em caso de PLANO

Fonte: O autor (2020).

Na secdo Objetiva, existem problemas achados durante os exames fisico e
visual, além de problemas contidos em exames de diagndstico. Dados provenientes
de exame fisico envolvem qualquer informacao obtida da observacéo geral, ausculta,
palpacao e percussédo, assim como as reagdes do paciente (PEARCE et al., 2016).
Alguns exemplos de problemas sdo mostrados na Figura 2, nos itens F, G e H. Os
exemplos F e G envolvem problemas achados durante o exame fisico, sendo o sopro

sistolico achado durante a ausculta cardiaca. No item H, ha dois problemas, “VE
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aumentado em grau discreto” e “insuficiente mitral discreta”, que foram encontrados
durante um exame de ecocardiograma.

Na secado Avaliacao, é feito o diagnostico pelo profissional de saude, levando
em contato os elementos das secfes Subjetiva e Objetiva. Exemplificando esse
aspecto, na Figura 2| foi constatada uma “insuficiéncia cardiaca compensada” durante
o diagndstico efetuado pelo profissional de saude.

Mencbes de problemas na secdo Planejamento (Plano) envolvem EVTs
condicionais futuros, contemplando frases em estrutura como: “se” determinado
problema ocorrer, “entdo” faga determinada agédo. Na Figura 2J, existe um exemplo
desse tipo de mencdo, havendo a observacdo feita pelo profissional de saulde,

indicando ao paciente buscar a emergéncia caso alguma intercorréncia.

e Tratamentos

O conceito de Tratamento foi previamente definido, porém € necessario
ressaltar quais elementos ndo foram marcados como tratamentos durante a anotagéo.
Nao poderiam ser anotadas como Tratamento menc¢fes de verbos relacionadas a
realizacdo do tratamento e locais ou departamentos em que foram realizados os
tratamentos.

Assim como na anotacado de Problema, o objetivo era trazer marca¢gdes mais
especificas para tratamentos. Para marcacdes de procedimentos e intervencdes, a
localizacéo era essencial (quando mencionada), sendo correta a anotagao de “stent
em coronaria direita” e ndo somente “stent” quando a informacéo sobre a localizagao
é fornecida. No caso de medicamentos, o ideal era sempre trazer a dosagem junto ao
medicamento (quando mencionado), como o caso de “Sinvastatina 20 mg”.

Com as patrticularidades da anotacdo de tratamentos descritas, a seguir Sao
detalhados os elementos considerados tratamentos, fazendo uma correlagéo direta
com as secoes da estrutura SOAP.

Na secdo Subjetiva, os tratamentos envolviam as medicacbées em uso e
procedimentos e intervencgdes realizados durante o passado do paciente (historico
médico passado). Na Figura 3, sdo mostrados alguns exemplos nos itens A até D. No
exemplo A, tem-se uma mencéo de “marca-passo”’, comum em textos de cardiologia.
Nos exemplos B e C, hd mengdes de “RVM” (revascularizagado do miocardio) e “ATC”

(angioplastia), ambas sendo alternativas bem aceitas para tratamento de insuficiéncia
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coronariana (ANDRADE et al., 2011). No exemplo D, ha medicacbes em uso; nessas

mencoes, € incluida a dosagem.

Figura 3 — Exemplos de marcacdes de tratamentos, relacionando com se¢des do SOAP.

(A) Marca-passo|ha 5 anos Legenda

Tratamento

(B)[RVM|em 2009
(C) # 1AM 2013 +|ATC

(D) Em uso de:{AAS 100mg|, |[Enalapril 10mg|12/12H

(E) P # Medicagées| mantidas

(F) P : Suspendo|Espiro|; Reduzo|Furo

(G) Otimizo dose da|sinvastatina para 40mg|/dia. PLANO

Fonte: O autor (2020).

Na secdo Planejamento (Plano), as mencbes de tratamentos também
envolvem medicagfes, procedimentos e intervencdes, porém, nesse contexto, estao
relacionadas com as medidas propostas pelo profissional de saude durante a consulta
a partir do diagnéstico (prescricdo). Na Figura 3, sdo mostrados alguns exemplos nos
itens E, F e G. No exemplo E, existe uma mengao geral de “medicagdes” (indicando
as medicagdes em uso), temporalmente relacionada a “mantidas” durante as
anotacdes das RTs. No exemplo F, tem-se a suspenséao de “Espiro” (Espironolactona)
e reducao de “Furo” (Furosemida); nas anotacdes das RTs, a suspenséao e reducéo
serdo relacionadas com o medicamento. No exemplo G, tem-se a otimizacéo da dose,

gue seria o ajuste dela.

e Testes

N&o poderiam ser anotadas como Testes: mengdes de verbos relacionadas a
realizacdo ou nao realizacdo de um teste e resultados junto aos testes.

Para marcacg0des de testes, é essencial trazer o termo mais completo possivel,
como, por exemplo, corretamente anotando “ecocardiograma transesofagico” e nao
restringir a anotacéo a “ecocardiograma”, quando toda a informacao é fornecida, ou

“‘exame laboratorial”’, ndo restringindo a “exame” ou “laboratorial”.



223

Na secdo Objetiva, as mencdes de teste envolvem exames fisico, visual e
laboratoriais. Na Figura 4, sdo mostrados alguns exemplos nos itens A até F. Nos
exemplos A, B e C, hd mengbes de “CATE” (cateterismo cardiaco), “ECG”
(eletrocardiograma) e “ECOCARDIQO” (ecocardiograma), testes de diagndstico usuais
em texto de cardiologia. No exemplo D, existem menc¢des de “PA” (presséao arterial) e
“P” (pressdo), medidas obtidas pelo exame fisico. Nos exemplos E e F, tem-se
mencdes de exames laboratoriais, em E todos por extenso, o0 que é raro em textos, e
em F expressos por meio de abreviaturas. Vale salientar que menc¢des gerais de
exames laboratoriais sdo consideradas, pois, na etapa de anotacdo de RTs, estas vao

“conter” as mencdes de exame.

Figura 4 — Exemplos de marcacgdes de tratamentos, relacionando com se¢fes do SOAP.

(A) |CATE|(02/06/15): Tortuosidades coronarianas. Legenda
Teste

(B) #|ECG|(04/02/14): RITMO SINUSAL

(C) [|ECOCARDIO|04/10/14: DENTRO DOS LIMITES DA NORMALIDADE
(D) O:|PA[120X70,|P |70

(E) [Exames laboratoriais{ creatinina|1,3 / glicose|107 /| ureia/46

(F)[LAB [29/04/15:|TSH (15, | T4L|0,97.

(G) solicito| ECG ; solicito|ecocardiograma

(H) Solicito|exames laboratoriais e|cateterismo diagnosticq

(1) CD # Retorno com|lab PLANO

Fonte: O autor (2020).

Na secéo Planejamento (Plano), existem menc¢des de exames laboratoriais e
testes/procedimentos de diagnéstico pedidos pelo profissional da salde para a

préxima consulta, representadas na Figura 4, exemplos G, He I.

e FEvidéncias

Evidéncias servem como conexdo entre problemas e a sua fonte de
informacédo. Em problemas obtidos por testes de diagnosticos, elas sdo mencgdes
como “mostrou” e “relevou”, que relacionam o teste com seu respectivo resultado. E

usual ter somente o teste, uma sinalizagdo como “” e o resultado, porém existem
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momentos em que elementos de ligagdo sdo usados pelo profissional de saude na
escrita do documento.

Os casos mais comuns de menc¢des de evidéncia envolvem a entrevista do
paciente, com determinados sintomas sendo “negados”, “relatados” e “queixados”.
Nesse contexto, o problema € o sintoma, a fonte de informacdo é o paciente e a
evidéncia € a ligacao entre ambos.

Mencdes de evidéncias estdo presentes na secao Subjetiva do SOAP, sendo
alguns exemplos mostrados na Figura 5. No exemplo A, tem-se queixas, de maneira
geral, sendo negadas. Nos exemplos C e D, h& casos de “nega” em conjunto com
guestdes importantes, como “tabagismo”, “etilismo”, “dispneia”, “ortoponeia” e “DPN”
(dispneia paroxistica noturna). Nos exemplos B e C, tem-se casos de sintomas

referidos.

Figura 5 — Exemplos de marcacgdes de evidéncias, relacionando com sec¢des do SOAP.

(A) Nega queixas Legenda

Evidéncia

(B) |Refere|dor precordial leve a moderada do tipo queimagéo
(C) # CHDV:|Nega tabagismo, negaletilismo
(D) INEGA|DISPNEIA, ORTOPNEIA OU DPN

(E)|Refere dispneia aos grandes esforgos

Fonte: O autor (2020).

e Departamentos Clinicos

Qualqguer local, departamento ou servigo que o0 paciente visitou, esta visitando
ou visitara com o objetivo de tratar, realizar exames ou buscar diagnostico é
considerado um Departamento Clinico. Verbos que indicam a ida ou retorno a
departamentos clinicos ndo sao considerados parte do EVT.

Na secdo Subjetiva, departamentos clinicos aparecem no historico médico do
paciente. Existem mencOes de departamentos relativas ao passado do paciente,
como, por exemplo, na Figura 6A, em que o paciente foi encaminhado da “UBS”

(unidade basica de saude). Ha casos de acompanhamento nos exemplos B e C,
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indicando uma continuidade de consultas em determinados departamentos clinicos,

normalmente devido a alguma doenca/condicéao cronica.

Figura 6 — Exemplos de marcacdes de departamentos clinicos, relacionando com se¢des do SOAP.

(A) * ENCAMINHADO DA[UBS Legenda
Departamento clinico

(B) Acompanha na|cardiologia|desde 2014 devido hipertensao arterial

(C) Acompanha no|ambulatério|por cardiomiopatia dilatada idiopatica e fibrilagéo atrial

(F) Retorno|cardio gerallem 6 meses
(G) Encaminhado a|nefrologia

(H) ENCAMINHO AO/AMB ARRITMIAS

(I) Procurar alemergéncialem caso de intercorréncias PLANO

Fonte: O autor (2020).

Na secdo Planejamento (Plano), mencdes de departamentos clinicos
envolviam profissionais e locais que o paciente deve visitar no futuro, como nos
exemplos F, G e H, com retornos e encaminhamentos a departamentos clinicos,
sendo estes “cardio geral” (cardiologista geral), “nefrologia” e “amb arritmias”
(ambulatério de arritmias). Existe também o caso de hipoteticamente o paciente ter
que visitar um departamento quando de algum problema em especifico, exemplificado

na Figura 6l.

e Ocorréncias

Ocorréncias fazem parte da uma categoria genérica, porém sdo marcacoes
essenciais, que muitas vezes modificam ou alteram o entendimento sobre os demais
EVTs, sendo um fator complementar, como, por exemplo, a questdo de “aumento”,
“diminuigao”, “melhora” e “piora” ligada a determinado problema, caso de mencdes de
“suspensao” e “otimizagao” ligadas a prescricdo de medicamentos, além de envolver
menc¢des relacionadas a “acompanhamento”, “retorno”, “consulta” e “internamento”,
gue sao fatos importantes tanto no historico quanto no plano de cuidado do paciente.

Mencdes de ocorréncias estavam presentes na secéo Subjetiva, envolvendo o
histérico médico do paciente. Na Figura 7, sdo trazidos alguns exemplos, dos itens A

até E. No exemplo A, tem-se uma menc¢do de internamento, referente ao histérico do
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paciente. No exemplo D, h& outra menc¢éo envolvendo o histérico do paciente, neste
caso, uma consulta anterior. Nos exemplos B e C, tem-se relatos do paciente durante
a entrevista com o profissional de saude; em B, o paciente menciona uma “melhora”
relativa a sua “dispneia” e, em C, estar se sentindo melhor. O exemplo E indica o

“‘acompanhamento” por um periodo de 20 anos devido a uma cardiopatia.

Figura 7 — Exemplos de marcacdes de ocorréncias, relacionando com sec6es do SOAP.

(A) Ficandolinternado|68 dias ( infecgao hospitalar ) Legenda

Ocorréncia

(B) Refere|melhora|da dispneia
(C) S #/SENTE-SE MELHOR
(D)|Ultima consultalem Margo/15.

(E) Ha 20 anos em|acompanhamento|por cardiopatia

(F) CD : -|[Mantenho medicacgao.
(G)/Aumento|anladipina
(H) Suspendo [Espironolactona . Reduzo|Sinvastatina para 10mg / noite.

(I) Retornojem 60 dias.

(J) ENCAMINHO|AO AMB ARRITMIAS PLANO

Fonte: O autor (2020).

Ocorréncias na secado Planejamento (Plano) sdo extremamente importantes
devido a ser mencdes ligadas a tratamentos, especialmente mudancas na medicacgao.
Ha alguns exemplos na Figura 7, dos itens F até H. Men¢des como “aumento”,
“suspendo”, “otimizo”, “reduzo” e “mantenho” sdo essenciais para sinalizar o cuidado
prestado. Além disso, ocorréncias como indicacdo de retorno (I) e encaminhamentos

(J) sao igualmente importantes durante o planejamento.

POLARIDADE

O atributo Polaridade tem relagdo com a ocorréncia de um EVT, podendo ser
positiva ou negativa. EVTs com polaridade positiva sdo EVTs “positivos” que
aconteceram em determinado momento, estdo acontecendo (durante a consulta) ou
acontecerao (esperado). EVTs com polaridade negativa sdo o oposto, ou seja, EVTs

gque nao aconteceram no passado, que nao estdo acontecendo ou que néo
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acontecerdo. O valor padréo para este atributo era positivo, uma vez que a maior parte
dos EVTs era positiva, sendo necessaria alguma dica textual para inferir marcagfes
negativas.

Na secao Subjetiva, pode haver exemplos de polaridade negativa envolvendo
o termo “nega”, indicando que determinado EVT né&o existiu no histérico no paciente.
Vale salientar que “nega” tem polaridade positiva, sendo somente um modificador.
Alguns exemplos sdo mostrados na Figura 8, itens A até D, em que “nega” indica a
nao ocorréncia de determinados sintomas (“dor toracica associada”, “dispneia” e
‘queixas”) e habitos sociais (“‘tabagismo” e “elitismo”) no passado do paciente. No
exemplo A, ainda existe a indicagdo de nao ocorréncia de um “IAM” (infarto agudo do

miocardio) no passado do paciente.

Figura 8 — Exemplos de marcagdes envolvendo atributo Polaridade, relacionando com seg¢fes do
SOAP.

(A)Nega|lIAM e|etilismo Legenda

(B)|Nega|tabagismo atual e pregresso Polaridade positiva
Polaridade negativa

(C)|Nega| dor toracica associada ou dispneia
(D)|Nega queixas

(E) AC: BCRNF sem sopros

(F) O # BEG, LOTE, AFEBRIL

(G) MV+ bilateral sem RA

(H) RCR 2t|SS

(1) Sem edema MMII

(J)|Suspendemos|clopidogrel

(K) P :|Suspendo| espirono ;| Reduzo furo

PLANO

Fonte: O autor (2020).

Na sec¢do Objetivo, tem-se mencdes relacionadas ao exame fisico. Nos itens
E, G e I, h4 problemas como “sopros”, “RA” (ruidos adventicios) e “edema MMII”
(edema de membros inferiores), ndo constatados durante o exame fisico. Ha casos
como dos exemplos F e H, nos quais, devido aos proprios prefixos dos EVTs 0s

negarem, “@” em “afebril” e “s” em SS (sem sopro), se decidiu marca-los como

problemas (apesar de serem condi¢cdes normais), porém com polaridade positiva.
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Na secao Planejamento (Plano), a polaridade se torna extremamente (til para
indicar medicamentos suspensos pelo profissional de saude, que tém polaridade
negativa e sdo marcados no “futuro”, a fim de indicar que nao existirdao no futuro do
paciente. Este caso € representado nos exemplos J e K. Vale salientar que, da mesma
forma que “nega”, “suspendo” tem polaridade positiva, sendo somente um

modificador.

MODALIDADE

A atributo Modalidade indica a “certeza” ou “incerteza” ligada a um EVT. A
Polaridade tem relacdo com a ocorréncia ou ndo de um EVT, ja a Modalidade indica
a certeza ou incerteza ligada aquele EVT, tendo uma relacdo direta com hipoéteses.
Suas marcacOes tém valor padrédo de factual, sendo marcadas como nao factual
somente quando ha “dicas textuais” para tal.

Na secdo Subijetiva, existem marcacdes ndo factuais quando existe alguma
incerteza do préprio paciente durante seu relato (como ddvida no motivo de uma
internacdo) ou alguma incerteza do profissional de saude sobre algum aspecto do
relato do paciente. Na Figura 9, itens A até E, sdo mostrados alguns exemplos de
marcacao. No exemplo A, tem-se o caso de um internamento (factual), porém existe
incerteza sobre o motivo, com uma hipétese de o motivo ser “insuficiéncia real”. No
exemplo B, tem-se um problema factual, “sequela motora esq” (sequela motora
esquerda), existindo uma hipétese de se dever a “paralisia infantil”. Similarmente, no
exemplo C, hd um caso de “perda de visdo”, em que profissionais de salde levantaram
a hipotese de o motivo ser “problemas cardiacos”. No exemplo D, é mostrada a
situacdo do uso de um medicamento caso algum problema especifico. No exemplo E,
existe uma hipétese de “Sd Jaleco Branco” (sindrome do jaleco branco), em que
questdes como controle pressorico séo referidas como normais pelo paciente, porém

apresentam alterac&o durante a consulta.



229

Figura 9 — Exemplos de marcagdes envolvendo atributo Modalidade, relacionando com seg¢8es do
SOAP.

Legenda

A) |Int d insuficiénci | 2?7 (inicio 2014
(A) |Internado|por|insuficiéncia rena (inicio ) Modalidade factual

(B) |[Sequela motora esq|- paralisia infantil ? Modalidade nao-factual

(C) Médicos falaram que o|perda de viséo|poderia ser por problemas cardiacos
(D) Em uso de|ezetinibe 10 mg|; |sustrate 100 mg se angina
(E)|Sd Jaleco Branco ?

(F) A# - ANGINA INSTAVEL ?

(G) Procurar/emergéncia em caso de intercorréncias PLANO

(H) procure o servigo de emergéncia durante uma|exacerbacéo dos sintomas para fazer ECG

Fonte: O autor (2020).

Na secéo Avaliagcdo, existem marcagdes ndo factuais no momento em que ha
duvidas em relacdo ao diagnéstico, ndo sendo algo totalmente certo. Na Figura 9F,
existe um diagnéstico de possivel “angina instavel”.

Na secédo Planejamento (Plano), as marcagfes nao factuais envolvem EVTs
condicionais, ou seja, “se determinado problema ocorrer, visite determinado local’.
Sao instrugdes para casos de “possiveis” problemas que possam ser encontrados
pelo paciente apds a consulta. Nos exemplos G e H, existem mencdes condicionais:
em caso de “intercorréncias” ou “exacerbacgdes dos sintomas”, buscar a “emergéncia”.
No exemplo H, o profissional de saude indica a busca da “emergéncia” para realizar
um “ECG” (eletrocardiograma). No caso especifico de um medicamento prescrito, sua

marcacao é factual, pois é “esperado” que o paciente faga uso dele.

RELTEMPDCD

e Antes

Conhecer EVTs passados é essencial para o cuidado, trazendo informacdes
importantes para o diagnostico. Marcacdes com RelTempDCD de Antes estédo
usualmente presentes no historico médico do paciente e em menc¢des envolvendo
testes realizados no passado dele (como ecocardiograma e cateterismo cardiaco).

Quando néo existe certeza de que um EVT se estende até a DCD, ou seja, sem
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alguma regra especifica para aquele caso ou alguma indicacdo textual no texto, a
marcacao correta é Antes.

Na secdo Subjetiva, as marcacdes estdo ligadas a mencdes do historico do
paciente, uma vez que, durante a entrevista, o profissional de salde necessita obter
informagdes importantes do que ocorreu no passado do paciente. Na Figura 10,
exemplos A até E, sdo mostradas algumas marcacdes Antes. Nos exemplos A e E,
tem-se casos de “IAM” (infarto agudo do miocardio) mencionados no historico do
paciente e de tratamentos efetuados devido a esses problemas, “ATC” (angioplastia)
e “RVM” (revascularizacdo do miocéardio). No exemplo B, h& diversos problemas
negados ou referidos, salientando-se que, nesse contexto, o ato de “referir” ou “negar”
ocorre no presente (marcacdo Sobreposto), porém o problema negado ou referido
esta relacionado ao passado do paciente. No exemplo C, existe mencdo de um
tratamento passado, no caso, “cirurgia de ponte de safena”, indicando que o paciente
ficou 68 dias “internado”, mengao de Ocorréncia. De forma similar, no exemplo D, foi
realizada uma “ACT” (angioplastia), meng¢ao de Tratamento, que teve “sucesso’,

mencéo de Ocorréncia.

Figura 10 — Exemplos do atributo RelTempDCD com marcagéo Antes, relacionando com sec¢des do
SOAP.

(A) #{IAM|2013 + ATC| Legenda
(B) nega|dispneia paroxistica|; Refere|dispneia a grandes esforq,os| [] Antes

(C) Fez|cirurgia de ponte de safena|em 2013 ficandoGB dias

(D) Realizadacom
(E) #[1AM e RvMlem set/2013

(F) Ecocardio |25f11f13 -|VE hipertrofiado com dimensao interna aumentada|

(G) {ECG ; ALTERACAO DA REPOLARIZACAO VENTRICULAR LATERAL E ALTA

(H)[RX|: SEMANORMALIDADES |

(1) Exames lab|21/07/15:[NA| 141 K[5; CREAT1; [GLI 89 OBJETIVO

Fonte: O autor (2020).

Na secdo Objetiva, marcacbes Antes envolvem testes, assim como 0s
problemas encontrados neles. Nos exemplos F até H, existem mencdes de testes,

com seus respectivos resultados. No exemplo F, foi feito um “ecocardio”
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(ecocardiograma) e constatado “VE hipertrofiado com dimensao interna aumentada”
(“VE” indicando ventriculo esquerdo). De forma similar, no exemplo G, houve uma
alteracdo, mencdo de Problema, encontrada durante um exame de “ECG”
(eletrocardiograma). No exemplo H, ndo foram encontradas “anormalidades”
(marcado como um Problema com Polaridade negativa) durante o exame de imagem.
Se houvesse alguma mengéo de Evidéncia, como “mostrou”, relacionando os testes
aos problemas, essa mencéo também seria marcada como Antes. No exemplo I, tem-
se um caso muito comum em textos de ambulatorio, que sdo mencdes de exames de
laboratério ja realizados, assim como uma mencdo geral de “exames lab”, para

englobar todos esses exames.

e Antes/Sobreposto

Marcacbes com RelTempDCD de Antes/Sobreposto estdo usualmente
presentes no histérico médico do paciente e no diagndstico. Mencdes de doencas
cronicas, medicamentos em uso, historico social (tabagismo e etilismo) e
comorbidades sdo sempre marcadas como Antes/Sobreposto. No entanto, os demais
EVTs precisam ter um contexto de “continuidade” para poderem ser efetuadas
marcacfes Antes/Sobreposto.

Na secdo Subjetiva, tem-se casos de marcacfes de RelTempDCD com
relacdes do tipo Antes/Sobreposto envolvendo o histérico médico do paciente, a partir
das mencbes de medicamento em uso, doencas cronicas e comorbidades
representadas, além de mencdes relacionadas ao historico social, como etilismo e
tabagismo. Essas questdes sdo mostradas na Figura 11, itens A e B, com exemplos
de “HAS”, “DM tipo 27, “ex-tabagista” (também considerado um Problema), “DSLP”,
“hipotireocidismo” e “osteoartrite de maos”. No exemplo C, ha casos de “etilismo” e
“tabagismo” negados pelo paciente; assim, recebem Polaridade negativa. Um caso
especial para textos cardiologicos € a marcagdo de mencdes de “marca-passo”
(exemplo D) como Antes/Sobreposto devido a continuidade do tratamento. No
exemplo E, “acompanhamento” e “amb de cardio” (ambulatério de cardiologia) sao
marcados como Antes/Sobreposto devido ao seu contexto. Um caso comum na se¢ao
Subjetiva é a menc¢do de medicamentos em uso (exemplo F), sendo uma regra marca-

los como Antes/Sobreposto.
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Figura 11 — Exemplos do atributo RelTempDCD com marcacdo Antes/Sobreposto, relacionando com
secdes do SOAP.

(A) #|HAS|;|DM tipo 2|; |Ex-tabagista|, parou ha 9 anos, carga tabagica de 40 magos/ano

(B) #|DSLP|; |hipotireoidismo|; |osteoartrite de maos

Legenda
| [ Antes/Sobreposto

(C) Nega|eti|ismo|e|tabagismo|

(D) # MARCA-PASSO|HA 5 ANOS

(E) HA 20 ANOS EM/ACOMPANHAMENTO|NO|AMB DE CARDIO|

(F) EM USO DE:|ENALAPRIL 10MG 12/12; CARVEDILOL 6,25MG |12/12;|AAS 100MG|

(G) A# -|{ANGINA INSTAVEL|?

(H)A# |Insuficiéncia cardiaca compensada| AVALIACAO

Fonte: O autor (2020).

Na sec¢do Avaliagcdo, geralmente s6 existem marcagdes de Problemas; devido
a acontecerem do passado até o momento da consulta, quando sdo diagnosticados,
sdo marcados como Antes/Sobreposto. Essas questdes sdo mostradas na Figura 11,
itens G e H, com mencdes de problemas diagnosticados, um deles (exemplo G) com

atributo Modalidade com marcacéo néo factual.

e Sobreposto

Marcacbes com RelTempDCD de Sobreposto estdo associadas com EVTs
relacionados a consulta, sendo uma marcacédo bem especifica que reflete EVTs que
ocorreram somente durante o encontro com o profissional de saude. Na secéo
Subjetiva, essas marcagdes envolviam mencgdes de ‘“referir’, “negar” ou “relatar’
vindas do paciente durante a entrevista do profissional de saude. Alguns exemplos

sao fornecidos na Figura 12, dos itens A até D.
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Figura 12 — Exemplos do atributo RelTempDCD com marcacdo Sobreposto, relacionando com secdes
do SOAP.

(A) Negaloutras queixas Legenda

Sobreposto

(B) |Refere|dor precordial
(C) Nega tabagismo.{nega|etilismo

(D) |Relata|dispneia aos pequenos esforgos

(E)|PA|- 120/80 ,|P|- 72
(F) CPP: MV+ BILATERAL, SEM RA

(G) Edema de MMII

(H) AC: BCRNF sem sopros OBJETIVO

Fonte: O autor (2020).

Na secdo Objetiva, as marcacdes Sobreposto tém relacdo com testes e
problemas encontrados durante o exame fisico ou visual. Na Figura 12, h& alguns
exemplos nos itens E até H. No exemplo E, existem duas mencfes de testes
realizados durante o exame fisico, sendo “PA” (pressao) e “P” (pulso). Nos exemplos
F e H, existem problemas como “RA” (ruidos adventicios) e “sopros” ndo sendo
encontrados durante o exame fisico, tendo marcacdes do atributo Polaridade como
negativas. No exemplo G, foi encontrado um Problema durante o exame fisico, no

caso, um “edema de MMII” (edema de membros inferiores).

e Depois

Marcac6es com RelTempDCD de Depois estdo relacionadas ao plano de acao
proposto pelo profissional de salude e se restringem a menc¢des de Tratamentos,
Testes, Ocorréncias e Departamentos Clinicos no plano de acdo. Este tipo de
marcacao se limita a secado Planejamento (Plano) do SOAP. Na Figura 13, tem-se
exemplos de marcagfes de RelTempDCD como Depois. No exemplo A, ha Testes,
“‘exames laboratoriais” e “cateterismo diagndstico”, que serao feitos e apresentados
ao profissional de saude na proxima consulta. No exemplo B, tem-se o caso de uma
mencéao de “retorno” futuro com “lab” (exames laboratoriais). Nos exemplos C e D,
existem mencdes de otimizacgdo, suspenséao e reducdo marcadas como Depois, assim
como os medicamentos envolvidos. No exemplo E, as “medicacdes” (medicacbes em

uso citadas na seg¢ao Subjetiva) sdo “mantidas”, ou seja, estardo no futuro do paciente.
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O exemplo F traz mencdes com marcacdes de modalidade n&o factual, existindo uma
hipotética futura visita & “emergéncia” no caso de “intercorréncias”. No exemplo G,
tem-se um caso comum de encaminhamento do paciente a outro Departamento

Clinico, neste caso, “amb arritmias” (ambulatério de arritmias).

Figura 13 — Exemplos do atributo RelTempDCD com marcacgdo Depois, relacionando com sec¢des do
SOAP.

(A) Solicito|exames Iaboratoriais| e|cateteri5mo diagnostico | Legenda

(B) CD #|Retorno| comlab)
(C)dose da|sinvastatina para 40mg|/dia.

(D) P :|Suspendo Espiro|; Reduzo Furo|

(E) P #Medicagoes|mantidas|

(F) Procurar alemergénciajem caso delintercorréncias

(G) Encaminho|ao amb arritmias | PLANO

Fonte: O autor (2020).
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APENDICE C - RESUMO DE GUIDELINE PARA ANOTACAO DE EXPRESSOES
TEMPORAIS

TIPOS

e Data

Datas sdo mencdes presentes em textos ambulatoriais. Como j& mencionado,
foram normalizadas, de acordo com a ISO 8601, no formato [YY-MM-DD], em que Y
= ano, M = més e D = dia. A normalizacdo era representada pelo atributo nomeado
Valor.

Existem menc¢bes de ETs do tipo Data na secdo do histérico médico do
paciente. Vale ressaltar que essas ETs usualmente tém a caracteristica de serem
vagas/incompletas, normalmente existindo somente a mencao do ano ou do més e
ano, até porque, quando se esta entrevistando o paciente sobre EVTs passados, a
data relatada normalmente é aproximada. Essa questao € visualizada na Figura 1,
exemplos A, B e G. No exemplo A, tem-se o uso de um “IAM” (infarto agudo do
miocardio) em 2013, tendo sido feita uma “ATC” (angioplastia) no mesmo ano. Devido
a ser fornecido somente o ano, a normalizacdo envolveu somente a especificacdo do
ano. De forma similar, no exemplo B, h4 um caso de “IAM”, tendo sido feita “RVM”
(revascularizagdo do miocardio); ambos os EVTs ocorreram em setembro de 2013.
Dessa forma, a normalizacdo envolveu somente més e ano. Vale salientar que essa
estrutura de “IAM” seguido da mencao de algum tratamento, “ATC” ou “RVM”, é
comum em textos cardiologicos. No exemplo G, tem-se um modificador (Mod) com
valor igual a Comecga, devido a palavra “inicio” trazer a informagcédo de que o
internamento ocorreu ndo apenas em 2014, mas, sim, no comeco de 2014.

Mencdes de datas também estdo presentes quando exames laboratoriais e
outros testes/procedimentos diagnésticos sdo mencionados, existindo uma tendéncia
de trazer ETs completas (dia, més e ano) ou parcialmente completas (més e dia). Isso
acontece devido ao fato de que esses exames e testes/procedimentos vém com a
data preenchida no laudo, transcrita total ou parcialmente para o texto. Alguns casos
sdo mostrados na Figura 1, exemplos D até F. No exemplo D, tem-se um caso de
exame laboratorial, emg ue somente més e dia estdo presentes; neste caso, é usado

0 ano da DCD na normalizacdo. J4 no exemplo (F), h4 o caso de um exame, “CAT”
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(cateterismo cardiaco), sendo fornecida informacgéo sobre més e ano, de modo que a
normalizag&o envolveu a especificacdo do més e ano somente. Uma data completa é
mostrada no exemplo E, com a normalizacdo envolvendo especificacdo do dia, més e

ano.

Figura 1 — Exemplos de marcagdes do tipo Data.

(A) # IAM|2013 + ATC (H) Retorno com ecocardiolem 3 meses
Valor: “2013" Valor: “2015-08-05"

Mod: “ND” Mod: “ND” DCD: 05/05/2015
(B) # 1AM e RVM em set/2013 (1) MP |desde 2002

Valor: “2013-09” Valor: “2002”

Mod: “ND” Mod: “ND”

(C) Ultima consulta ha 1 ano (J) #|hoje avaliagido exclusiva de mp
Valor: “2012-08-05" = Valor: “2015-10-27" w_

Mod: “ND” DCD: 05/08/2013 Mod: “ND” DCD: 27/10/2015

(D) Lab (|21/01): Hbglic 6,34 ; TSH 2,15 ; Hb 13,5
Valor: “2016-01-21" =

Mod: “ND’ DCD: 12/02/2016

(E) Ecocardio 24/10/13|: VE aumentado em grau discreto, insuficiéncia mitral
Valor: “2013-10-24"

Mod: “ND”

Legenda
(F) # CAT EM[JUNHO/2011} SEM INDICACAO CIRURGICA Data
Valor: “2011-06"

Mod: “ND”

(G) Internado por insuficiéncia renal??? (|inicio 2014/)
Valor: “2014”
Mod: “COMECA”

Fonte: O autor (2020).

Existem também menc¢bdes de ETs do tipo Data relativas, sendo necessario
informacédo sobre a DCD para normalizacdo. Esses casos sdo representados na
Figura 1, exemplos C, H e J. No exemplo C, tem-se um caso comum, que seria a
utilizacdo do termo “ha X anos” para tentar criar uma aproximacao da data real. Vale
salientar que se trata de um termo aproximado, vindo da informacao obtida do
paciente durante o relato. Neste caso, € calculada uma data um ano antes da DCD.
No exemplo H, tem-se outro caso comum nos textos: especificacdes de retorno do
paciente informadas na secdo Planejamento (Plano) do SOAP pelo profissional de
satde. E usual nos textos de ambulatério existir uma indicagdo para o retorno,

informada no padrao da quantidade de dias, meses ou anos a partir da atual consulta
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(DCD). No exemplo H, é necessério calcular um periodo de trés meses apdés a DCD
para a normalizagdo. Vale salientar que palavras como “ha” e “em” sempre séo
mantidas nas ETs relativas, pois trazem informacé&o sobre a relacédo entre as ETs. No
exemplo J, tem-se um caso da mencgéao “hoje”, sendo entdo normalizada para DCD.

Na Figura 1J, é mostrada a Unica excec¢do para a regra de Duracdo e Data
estabelecida, nos casos em que “MP” (marca-passo) tem RelTempDCD de
Antes/Sobreposto, porém, como ET envolve o termo “desde”, foi considerado Data e
a RT tinha a funcdo de especificar o aspecto da continuidade, seguindo, assim, o
padrao para anotacdo de RTs de marcagdes envolvendo “desde” sugerido no
guideline do THYME.

e Tempo

Mencdes de horarios especificos no dia sdo comuns em textos de evolucéo de
enfermagem, com diversas observacfOes feitas sobre o estado do paciente e
tratamentos aplicados. No contexto desta tese, com textos de ambulatério de
cardiologia, este tipo de mengéo é extremamente raro. Durante toda a avaliagédo de
textos de cardiologia, ndo foi encontradi nenhum texto com meng¢6es de horarios,
porém sdo detalhados alguns detalhes principais.

A normalizacéo deste tipo de mencéo também é baseada na 1ISO 8601, porém
a normalizacdo é no formato [YYYY-MM-DD]T[HH:MM], com Y = ano, M =més, D =
dia, H = hora, M = minuto.

Na Figura 2, sdo mostrados dois exemplos de marcacdo. No exemplo A, tem-
se um caso completo, em que tanto a data quanto a hora séo fornecidas. No exemplo
B, tem-se somente a mencdo do horario, sendo utilizada a DCD para normalizar
(adicionada como informacéao referente ao dia).

Figura 2 — Exemplos de marcacdes do tipo Tempo.

(A) Transferido ao CTI as|26/06/2007 12h30
Valor: “2007-06-26T12:30"

Mod: “ND”

S Legenda
(B)|08:20h|glasgow 14, pupilas isocoricas fotorreagentes
Valor: “2019-11-01T08:20" " Tempo

Mod: “ND” DCD: 01/11/2019

Fonte: O autor (2020).
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e Duracgéo

Mencdes de Duragao séo importantes para extracdo de RTs. Quando EVTs e
ETs do tipo Duragao sao relacionados por meio de RTs, as ETs complementam os
EVTs com informacdes acerca das suas extensdes. O caso mais frequente de
utilizacdo de ET do tipo Duracao é para descricdo da duracdo de doencas cronicas,
comorbidades, acompanhamentos continuos, tratamentos continuos (como marca-
passo) e mencdes envolvendo tabagismo e etilismo, existindo uma tendéncia de
utilizar o termo “ha” na mencéo, pois € algo que se mantém do passado até a DCD.

Na Figura 3, ha alguns casos representados nos exemplos A até E. Em todos,
os EVTs relacionados tém marcagdo do atributo RelTempDCD como
Antes/Sobreposto, indicando sua continuidade. Os EVTs envolvidos em cada exemplo
sao: (A) “tabagista”, (B) “marca-passo”, (C) “HAS” (hipertensao arterial sistémica), (D)
“acompanhamento ambulatorial” e (E) “ex-tabagista”. Por exemplo, a normalizagao
para “ha 15 anos” obedeceu a um padréo de “P” (indicando periodo), seguido do valor
(7) e da unidade (“Y” para anos). No exemplo A, o modificador (Mod) teve marcacao

Mais devido a mencdao indicar uma duracao superior a 40 anos.

Figura 3 — Exemplos de marcacdes do tipo Duragéo.
(H) EPISODIOS DE DOR TORACICA EM APERTO,

(A) Tabagista|ha mais de 40 anos

Valor: “P40Y" COM DURACAO DE 10 A 30 MINUTOS
Mod: “MAIS” Valor: “PT20M"
) Mod: “APROX”
(B) # Marca-passo|ha 7 anos . L . L
Valor: “P7Y” (I) Tem sentido palpitagéo um dia sim, dia nao,
Mod: “ND” costuma durar [pelo menos uma hora
) Valor: “PT1H”
(C) # HAS|HA 15 ANOS Mod: "MAIS”
Valor: “P15Y”
Mod: “ND”
(D) Acompanhamento ambulatorial por dm tipo 2 ha 5 anos
Valor: “P5Y”
Mod: “ND”
(E) # CHV: EX-TABAGISTA DE 38 MACOS-ANO PAROU HA 7 ANOS
Valor: "P7Y”
Mod: “ND”
(F) Permaneceu em UTI| por 10 dias Legenda

Valor: “P10D”
Mod: “ND” Duragéo

(G) fez uso de atenolol por 8 anos e meio
Valor: “P8.5Y"
Mod: “ND”

Fonte: O autor (2020).
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Marcacdes do tipo Duracédo também envolvem duracdes relacionadas a EVTs
passados ou futuros, como, por exemplo, com a utilizacdo do termo “por”. Na Figura
16, os exemplos F e G representam essa questdo. No exemplo G, tem-se um caso de
menc¢éao do uso de um medicamento por determinado tempo, no caso, “atenolol” por
um periodo de oito anos e meio. Em cenario similar, pode-se ter um caso de uso futuro
de um medicamento por certo periodo, sendo uma mencao pertencente a prescricao.
No exemplo F, existe uma mengéo de “UTI” (unidade de terapia intensiva), indicando
que o paciente permaneceu por um periodo de dez dias.

Como ja mencionado, no OLD CARTS, tem-se um atributo do sintoma
relacionado a sua duracdo. Para este projeto, a duracdo de um sintoma é marcada
como um ET do tipo Duracéo; em seguida, por meio de RTs, essa ET € relacionada
com o sintoma (Problema). Na Figura 3, exemplos H e |, essa situacdo é representada,
com ambos os sintomas descritos com uma duracdo. Vale salientar que a frequéncia

de ocorréncia “um dia sim, dia ndo” do exemplo | seria uma ET do tipo Frequéncia.

e Frequéncia

Marcacbes de ET do tipo Frequéncia tém relacdo com a frequéncia de
determinado EVT, como, por exemplo, quantas vezes por dia determinado
medicamento é usado pelo paciente. E um tipo de ET que, no contexto de textos
ambulatoriais, usualmente esta associado com a frequéncia de uso de medicamentos.
Pode também estar associado com periodicidade de sintomas ou de outros aspectos
relevantes no texto.

Os trechos relativos a medicamentos em uso normalmente contém diversas
mencodes deles (como “furosemida 40 mg”), cada qual com sua respectiva frequéncia
de uso associada (como “8/8horas”). Como mencionado por Styler et al. (2014a),
especificacdes temporais adicionais ndo sao incomuns (como “3 vezes por dia durante
as refeicdes”). Essas especificacdes adicionais acabam envolvendo detalhes
especificos sobre refei¢cdes, dias da semana, mudanca de dosagem e/ou quantidade
de comprimidos.

Exemplos de marcacdes do tipo Frequéncia para medicamentos sdo mostrados
na Figura 4, itens A até E. No exemplo A, tem-se o0 caso de um medicamento usado

uma vez por dia, por isso o atributo Valor € marcado como “P1D” (periodo de um dia)
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e o atributo Quant, como “1X” (uma vez). No exemplo C, ha a mengéao “/ d”, que é
semelhante a “1xd”, tendo as mesmas marcacgdes de atributos. No exemplo B, tem-se
um caso de uso de medicacéo a cada 12 horas em um periodo de um dia, totalizando
duas vezes ao dia (Quant de “2X”). No exemplo D, é mostrado o atributo Cps,
recebendo valores diferentes do padrdo (ND), pois existem mencgdes claras de
comprimidos. No exemplo E, tem-se um caso complexo de marcagao, existindo ETs
envolvendo comprimidos e dias da semana. No caso de mencfes em que 0S
comprimidos variam de acordo com o dia da semana, trabalha-se com o periodo de
uma semana e leva-se em conta o total de dias. Assim, had duas ETs do tipo
Frequéncia com quantidades diferentes de comprimidos relativas ao mesmo

medicamento.

Figura 4 — Exemplos de marcacdes do tipo Frequéncia.

(A) Uso: Atenol 50mg -|1xd (F)|2 episodios ao més
Valor: “P1D" Valor: “P1M"

Mod: “ND” Mod: “ND”

Quant: “1X” Quant: “2X”

Cps: “ND” Cps: “ND”

(B) Losartan 50mg|12/12hs (G) - Vertigem noturna|2-3x / semana
Valor: “P1D" Valor: “P1W"

Mod: “ND” Mod: "APROX”

Quant : “2X” Quant: “2.5X”

Cps: “ND” Cps: "NA”

(C) *™* Em uso de: Omeprazol 20mg|/ d

Valor: “P1D”

Mod: “ND”

Quant : “1X”

Cps: “ND”

(D) monocordil 20mg|2 cp/dial, metformina 850mg|1 cp apds almogo

Valor: “P1D” Valor: “P1D”
Mod: “ND” / Mod: “ND” /

Quant : “1X” Quant : “1X”

Cps: “2" Cps: “1” Legenda
Frequéncia

(E) marevan 5mg|2 cp seg, qua e sex, sab|e|1 cp nos demais

Valor: “P1W" Valor: “P1W”

Mod: “ND” Mod: ‘ND~

Quant : “4X” Quant : “3X”

Cps: “2" Cps: “1”

Fonte: O autor (2020).
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Casos de ETs do tipo Frequéncia ligadas a sintomas sdo mostrados na Figura
4, exemplos F e G. Além de exibir ETs do tipo Duracao, certos sintomas podem trazer

informacdes sobre Frequéncia.
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APENDICE D — RESUMO DE GUIDELINE PARA ANOTACAO DE RELACOES
TEMPORAIS

e Contém

Relacbes do tipo Contém sdo essenciais no contexto clinico, existindo uma
tendéncia de escrita de usar EVTs ou ETs dos tipos Data e Tempo como referéncias
centrais. Inclusive, ETs dos tipos Data e Tempo sdo excelentes referéncias para
“conter” outros EVTs, pois se referem a pontos especificos no tempo.

Ha alguns elementos presentes nos textos ambulatoriais que sao oportunos
para utilizar relacdes do tipo Contém. Na secdo Subjetiva do SOAP, existe o histérico
médico do paciente, com uma tendéncia de localizar os EVTs temporalmente com
base em mencdes de ET do tipo Data, apesar de, em certos casos, serem menc¢oes
incompletas ou relativas. Na Figura 1, ha dois casos, apresentados nos exemplos A e
B. No exemplo A, tem-se o caso de uma ET do tipo Data (“2012”), contendo tanto o
problema “IAM” (infarto agudo do miocardio) quanto “ATC” (angioplastia), tratamento
utilizado. Vale salientar que, como “IAM” veio antes da “ATC”, € marcada uma relacéo
do tipo Antes. Similarmente, no exemplo (B), o tratamento utilizado é “RVM’
(revascularizacao do miocardio). Adicionalmente, foi realizada uma “ATC” em “2010”,

evidenciada pela relagéo do tipo Contém.

Figura 1 — Exemplos de TLINKs do tipo Contém.

(A) [IAM |+ ATC |em 2012 CONTEM
CONTEM Legenda
ANTES
Evento
(B)|IAM|2007 + RVM|/|ATC|2010 CONTI:EM Expressao temporal
CONTEM
ANTES
CONTEM
e — CONTEM
((_3) Eletro 13/05_/2014 [fibrilacao atrial|; CONTEM
hipertrofia ventricular esquerda CONTEM
i CONTEM
(D)|Lab|26/01/2013 —[Cr|1,2 /|Glic|89 /|Ur|35 CONT@M
CONTEM
CONTEM
(E)|Retorno/em 6 meses - Solicito|[Ecocardio CONTE'M
CONTEM
PLANO

Fonte: O autor (2020).
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Na secdo Objetiva, existem mencbes de exames de laboratério e de
diagnoéstico. Todas as mencdes de exames especificos de laboratério realizados
(como creatinina) ttm uma tendéncia de ser localizadas temporalmente com base em
mencdes gerais de “exames de laboratorio” e ETs do tipo Data, normalmente
completas. Essa questao pode ser vista na Figura 1D, com a ET do tipo Data contendo
a mencgao de exame geral “Lab”, que, por sua vez, contém os exames de laboratorio.

De forma similar, problemas encontrados em exames de diagndstico tém uma
tendéncia de ser localizados temporalmente com base nas mencdes dos exames de
diagnostico e ETs do tipo Data, normalmente completas. Na Figura 1C, tem-se um
caso de marcacéo, com a ET do tipo Data contendo “eletro” (eletrocardiograma) e esta
mencéao contendo os problemas encontrados.

Na secéo Planejamento, ha EVTs, como exames, relacionados com mencgdes
de retornos futuros e ET do tipo Data relativas (como “em 30 dias”). Na Figura 1E,
tem-se um caso deste tipo, com a ET do tipo Data “em 6 meses” contendo “retorno”,

gue, por sua vez, contém “ecocardio” (ecocardiograma).

e Sobreposto

Com as relacdes do tipo Contém, sdo as mais presentes nos textos clinicos. As
relacdes do tipo Sobreposto sdo usadas em diversos contextos dentro do texto clinico
e, apesar de serem genéricas, fornecem informacfes importantes. Sdo usadas na
secdo Subjetiva do SOAP na questao do histérico médico do paciente, relacionando
guestBes continuas, como doencas cronicas, comorbidades e acompanhamentos,
com suas respectivas duracdes, como mostrado na Figura 2A, com as relacdes das
mengodes “tabagista” e “HAS” (hipertensdo arterial sistémica) com suas respectivas
duracbes em anos, representadas por ETs do tipo Duragéo.

Outra questao importante dentro da se¢éo Subjetiva sao os medicamentos em
uso, até porque pacientes costumam utilizar diversos medicamentos. Neste caso, sdo
marcadas relacdes do tipo Sobreposto entre 0os medicamentos e suas respectivas
frequéncias de uso. Este tipo de marcacdo € mostrado na Figura 2B, com ambos 0s
medicamentos, “enalapril 10 mg” e “espironolactona 25 mg”, relacionadaos com suas

frequéncias de uso (ETs do tipo Frequéncia). Durante o relato do paciente, marcacoes



244

do tipo Sobreposto podem ser usadas para relacionar o problema relatado com
demais questdes do relato, como a durac¢ao do sintoma, como mostrado na Figura 2C.

Figura 2 — Exemplos de TLINKs do tipo Sobreposto.

(A) | Tabagista ha mais de 40 anos|;[HAS ha 15 anos SOBREPOSTO
SOBREPOSTO
(B) ENALAPRIL 10MG 12/12H ; SOBREPOSTO
ESPIRONOLACTONA 25MG|/D SOBREPOSTO
(C)DOR TIPO QUEIMACAO EM HEMITORAX ESQUERDO|,
COM DURAGCAO/MENOR QUE 1 MINUTO
SOBREPOSTO
(D) P # AUMENTO|SELOZOK SOBREFPOSTO
SOBREPOSTO
(E) Suspendemaos|clopidogrel|; SOBREPOSTO
Mantemos [demais medicagoes Legenda
Evento
Expressao temporal
(F)[ACOMPANHAR NA[UBS SOBREPOSTO
PLANO

Fonte: O autor (2020).

As marcacdes Sobreposto sdo muito utilizadas na secdo Planejamento,
relacionando mengdes de ocorréncias como “aumento”, “suspendemos” e
“‘mantemos” com suas respectivas medicag¢des, como mostrado na Figura 2, exemplos
D e E. Vale salientar que, nesse contexto, “clopidogrel” € um EVT com Polaridade
negativa, pois esta sendo suspenso. Tem-se um exemplo de acompanhamento que

sera realizado na “ubs” (unidade basica de saude), mostrado no exemplo F.

e Antes

Marcagbes do tipo Antes tém a funcdo de indicar ordem entre mencgdes.
Palavras como “p6s”, “apds” e “seguido” ajudam a indicar casos dessas mengdes. Na
Figura 3, tem-se alguns exemplos de rela¢cdes do tipo Antes. Nos exemplos A e B, ha
casos comuns em textos de cardiologia: a mengao de problema, “IAM” (infarto agudo
do miocérdio), seguido do tratamento utilizado, angioplastia, em ambos os casos. Vale

destacar que, nos casos apresentados, € necessario conhecimento do profissional de
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saude para determinar que “IAM” veio antes do tratamento. No exemplo C, tem-se um

caso de desmaio apds um sufoco, sendo a palavra “p6s” uma dica para marcar Antes.

Figura 3 — Exemplos de TLINKs do tipo Antes.

(A) IAM[COM|ANGIOPLASTIA ANTES
i Legenda

CONTEM Event
(B)[IAM[2011|ATC CONTEM venio

ANTES Expressao temporal

CONTEM
(C) HMP: em 2006|desmaiou|apds sentir um “|sufocol” CONTEM
ANTES

Fonte: O autor (2020).
e Comecga_Em

Marcacdes do tipo Comeca_Em indicam que o EVT comeca ou no EVT ou na
ET a que esta relacionado. Isso normalmente esta relacionado com marcagfes de
ETs menos detalhadas (com informacdes de més e/ou dia faltantes). Qualquer tipo de
relacdo com marcacao pontual (ET bem definida) pode ser do tipo Antes.

Alguns exemplos de marcacfes sdo mostrados na Figura 4. As do tipo
Comeca_Em normalmente estavam associadas com o uso da expressido “desde’,

usualmente envolvendo mencdes de “marca-passo” e “acompanhamento”.

Figura 4 — Exemplos de TLINKs do tipo Comega_Em.

Legenda
(A) [MELHORA|DESDE A[ULTIMA CONSULTA Evento
COMEGA_EM Expressao temporal
P i COMECA_EM
(B)JAcompanha |na| cardiologia|desde 2014 COMEGA_EM
SOBREPOSTO
(C)MARCA-PASSO|DESDE 2007 COMECA_EM

Fonte: O autor (2020).

e Termina_Em

Marcacoes do tipo Termina_Em indicam que o EVT termina ou no EVT ou na

ET a que esta relacionado. Isso normalmente esta relacionado com marcagdes de
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ETs menos detalhadas (com informacdes de més e/ou dia faltantes). Qualquer tipo de
relacdo com uma marcacao pontual (ET bem definida) pode ser do tipo Antes.
Usualmente, marcacdes do tipo Termina Em eram transformadas em

marcacodes do tipo Comeca_Em.
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APENDICE E — FEATURES UTILIZADAS PELOS CLASSIFICADORES

Neste apéndice, sdo definidas e explicadas todas as features relacionadas aos
experimentos de extracdo, sendo que cada componente de extracdo tem suas

proprias features e autores-base.

e Features para TLINKs entre eventos em mesma sentenca

Os conjuntos de features utilizados para este tipo de TLINK estéo
representados no Quadro 1. Dentre elas, “Contexto Rep 1”7 e “Contexto Rep 2”
envolvem a obtencéo do contexto préximo de cada mencgédo por uso de n-gramas. Na
feature “Contexto Rep 17, ocorre a representacao por unigramas e BOW e, na feature
“Contexto Rep 2”7, por unigramas, bigramas e trigramas. Com uma abordagem
baseada em unigramas, se perde muito do significado da ordem das palavras, sendo
possivel somente identificar sua presenca no contexto (LANE; HOWARD; HAPKE,
2019). Adicionando bigramas e trigramas, certo aspecto do significado € mantido,
porém a maioria dos bigramas € rara, ainda mais trigramas, criando matrizes ainda
mais esparsas (LANE; HOWARD; HAPKE, 2019). Essas features visam a verificar o
efeito de diferentes n-gramas de contexto para este tipo de texto clinico.
Adicionalmente, na Representacao 2 (Rep 2), foi adicionado POS pelo POS-tagger

treinado para textos clinicos no trabalho de Ferro et al. (2020).

Quadro 1 — Lista de features para TLINKs entre EVTs em mesma sentencga.

Feature Descrigéo Autores-base
Tokens ao redor dos EVTs em uma janela de
trés tokens (trés antes e trés depois). Lin et al. (2016a), Lee et al.

Contexto Rep 1 Representacio por BOW. Cada EVT tem sua (2018), Xu et al. (2013)

prépria representacao.
Tokens e POS ao redor dos EVTs em uma janela
de dois tokens (dois antes e dois depois).

Contexto Rep 2 Representacao por unigramas, bigramas e Tang et al. (2013)
trigramas. Cada EVT tem sua propria
representacao.
Mencio Rep 1 Tokens e POS dos EVTs. Representacéo por Lin et al. (2016a), Lee et al.
& P BOW. Cada EVT tem sua prépria representacgéo. (2016, 2018)
Mencio Rep 2 Tokens dos EVTs. Representacdo por BOW. MacAveney, Cohan e
& b Cada EVT tem sua prépria representacao. Goharian (2017)

Lee et al. (2016, 2018), Lin
et al. (2016a), Tang et al.
(2013)

Tenso de todos os verbos finitos da sentenca.

Tenso Representacdo por BOW.




Tokens dentre

Tokens dentre (no meio de) as mencdes de
EVTs. Representacdo por BOW.
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Lin et al. (2016a), Cherry et
al. (2013), Xu et al. (2013),
Lee et al. (2018)

Atributos

Atributos Tipo, Polaridade, Modalidade e
RelTempDCD de cada EVT. Representados por
meio de one-hot encoding. Cada atributo de cada
EVT tem sua prépria representacéo.

Lin et al. (2016a), Lee et al.

(2016, 2018), MacAveney,

Cohan e Goharian (2017),
Mirza e Tonelli (2016)

Concatenacéao de
atributos

Concatenacéao dos atributos dos EVTs: Tipo com
Tipo, Polaridade com Polaridade, Modalidade
com Modalidade e RelTempDCD com
RelTempDCD. A ordem do elemento na relagéo
influencia a concatenacdo. Representada por
meio de one-hot encoding.

Xu et al. (2013), Cherry et al.
(2013), MacAveney, Cohan
e Goharian (2017), Mirza e

Tonelli (2016)

Numero de tokens

Contagem do numero de tokens presentes entre
as mencBes de EVT. Representado por valores
numéricos.

Lin et al. (2016a), Tang et al.
(2013), Lee et al. (2018)

Numero de
mencdes

Contagem do nimero de mengdes (EVTs e ETS)
entre as meng¢des de EVTs. Representado por
valores numéricos.

Lee et al. (2016), Tang et al.
(2013), Cherry et al. (2013),
Mirza e Tonelli (2016)

UMLS

Tipos semanticos de UMLS relacionados a cada
EVT. Representacéo por BOW. Cada EVT tem
sua propria representacao.

Lin et al. (2016), Cherry et
al. (2013), Xu et al. (2013)

Posicéo

Posicéo dos EVTs no texto, calculada a partir da
divisdo da posicéo inicial pela quantidade de
caracteres do texto. Representada por valores
numéricos. Cada EVT tem sua prépria
representacao.

Tang et al. (2013)

Termos
Antes/Depois

Busca por termos na sentenga que possam
indicar que um EVT veio antes de outro. Termos
predefinidos em um dicionario criado.
Representados por um valor binério, indicando
que algum dos termos foi encontrado ou nao.

Fonte: O autor (2020).

O conjunto de features “Mengao Rep 1” e “Mencao Rep 2” envolve a obtencao

dos tokens dos EVTs por uso de BOW. Como EVTs podem ter multiplos tokens, como,
por exemplo, “dispneia em repouso”, € utilizada uma representacao por meio do BOW.
Se outro EVT na sentenca fosse uma mencao de “dispneia”, por exemplo, a
informacgao contida na representagéo poderia auxiliar a identificar uma correferéncia,
que deveria ser marcada como um TLINK do tipo Sobreposto. Além da representacao
do token, é proposto na feature “Mengédo Rep 2” trazer uma representacéo adicional
do POS dos tokens dos EVTs; por exemplo, trazer a informacao de que uma mencao
de EVT do tipo Ocorréncia se refere a um verbo, como “manter”, pode auxiliar na
questao de definir um TLINK entre essa ocorréncia e um medicamento.

As features “Tenso”, “Tokens dentre”, “Numero de tokens” e “Numero de
mencodes” buscam obter informagdes sobre o contexto entre as mencdes, sendo as

dltimas duas relacionadas a informagdes quantificadas. A feature “Tenso” obtém o
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tenso dos verbos finitos na sentenca, determinado por meio do Stanza (QI et al.,
2020).

Das demais features, ressalta-se “Concatenacao de atributos”. A feature
“Atributos” busca trazer informagdes sobre as mengdes, porém visa a descrever o
contexto da relagédo. Ela se torna ainda mais interessante em um cenario em que a
ordem da menc¢éo na relacdo é mantida. Por exemplo, se um EVT do tipo Teste
apresenta um TLINK do tipo Contém com um EVT do tipo Problema, trazer uma
concatenagdo dos atributos como “teste problema” pode ajudar a indicar uma
possivel relacao.

A feature “UMLS” € uma representagao por meio de BOW dos tipos seméanticos
da UMLS, tendo cada tipo semantico relacionado ao EVT uma representacéo. E
interessante uma representacdo por BOW, devido ao fato de um EVT poder ter
diversos tipos semanticos associados. Foi feita uma busca por um dicionério criado a
partir da UMLS, tendo ocorrido algumas alteracfes devido a ambiguidade de termos.
Partiu-se do termo completo, em casos de termo composto, reduzindo sua expansao
até alguma correspondéncia. Por exemplo, o termo “dispneia em repouso” seria
buscado como “dispneia em repouso”, “dispneia em” e “dispneia”. Se ainda nao
houvesse correspondéncia, passaria para o proximo termo do EVT, neste caso, “em
repouso” e “em”. Se ainda nao houvesse correspondéncia, passaria para o proximo
termo do EVT, no caso, ‘repouso”. Se, apds todos esses passos, nao fosse
encontrada alguma correspondéncia, a coluna Tipo Semantico receberia o valor
“‘SemUMLS”.

A feature “Posi¢ao”, proposta por Tang et al. (2013), se baseou nas secdes do
documento, porém para esses textos nao existe tal informacao. Por isso, foi calculada
apenas a posicdo do EVT no documento, sendo um valor percentual entre O e 1.

Por ultimo, a feature “Termos Antes/Depois” foi proposta pelo doutorando para
melhor definir casos de TLINKSs do tipo Antes. Certas palavras e simbolos especificos
indicam um TLINK desse tipo. Nesse cenario, foi testado trazer uma feature binaria
indicando a presencga ou ndo desses termos na frase. Os termos foram levantados

” ““ ” 1}

conforme uma busca no conjunto de treinamento, sendo eles: “para”, “depois”, “por”,

” ELE | L1 M

, apos’, '+, ‘com,

” ” ” o« {31

“apés foi”’ “=>“, “_>“’ “antes , pés , pOS , ==> , _>“, “===>“ e “_

-7
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e Features para TLINKs entre eventos e expressdes temporais em mesma
sentenca

Os conjuntos de features utlizados para este tipo de TLINK estéo
representados no Quadro 2, com suas respectivas descricdes e autores-base. Foram
utilizadas features propostas nos estudos de melhor desempenho para os corpora
Clinical TempEval 2015, 2016 e 2017 e i2b2 2012. A maior parte foi detalhada

anteriomente, por isso as explicacbes serdo direcionadas as particularidades

encontradas neste conjunto.

Quadro 2 — Lista de features para TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca.

Feature

Descricao

Autores-base

Contexto Rep 1

Tokens ao redor das mencgdes (EVT e ET) em
uma janela de trés tokens (trés antes e trés
depois). Representacdo por BOW. Cada mencao
tem sua prépria representacéo.

Lin et al. (2016a), Lee et al.
(2018), Xu et al. (2013)

Contexto Rep 2

Tokens e POS ao redor das mencgdes (EVT e ET)
em uma janela de dois tokens (dois antes e dois
depois). Representacdo por unigramas, bigramas
e trigramas. Cada menc¢é&o tem sua propria
representacao.

Tang et al. (2013)

Mencéo Rep 1

Tokens do EVT e da ET. Representacao por
BOW. Cada mencéo tem sua propria
representacéao.

Lin et al. (2016a),
MacAveney, Cohan e
Goharian (2017)

Mencéo Rep 2

Tokens e POS do EVT e da ET. Representacéo
por BOW. Cada mencao tem sua prépria
representacéo.

Lee et al. (2016, 2018)

Tenso

Tenso de todos os verbos finitos da sentenca.
Representacdo por BOW.

Lee et al. (2016, 2018), Lin
et al. (2016a), Tang et al.
(2013)

Tokens dentre

Tokens dentre (no meio de) as mencdes.
Representacdo por BOW.

Lin et al. (2016a), Cherry et
al. (2013), Xu et al. (2013),
Lee et al. (2018)

Atributos

Atributos relacionados ao EVT: Tipo, Polaridade,
Modalidade e RelTempDCD. Atributo relacionado
a ET: Tipo. Representados por meio de one-hot
encoding. Cada atributo de cada mencéo tem sua
prépria representacao.

Lin et al. (2016a), Lee et al.
(2018), Mirza e Tonelli
(2016)

Concatenacéo do
tipo

Concatenagéo dos atributos dos EVTs: Tipo com
Tipo, Polaridade com Polaridade, Modalidade com
Modalidade e RelTempDCD com RelTempDCD. A

ordem do elemento na relagéo influencia a
concatenacdo. Representada por meio de one-hot
encoding.

Xu et al. (2013), Cherry et
al. (2013), MacAveney,
Cohan e Goharian (2017)

NUmero de tokens

Contagem do nimero de tokens presentes entre
as mencgoOes de EVTs. Representado por valores
numericos.

Lin et al. (2016a), Tang et
al. (2013), Lee et al. (2018)

Numero de
mencdes

Contagem do nimero de mengdes (EVTs e ETs)
entre as mencgles de EVTs. Representado por
valores numéricos.

Lee et al. (2016), Tang et
al. (2013), Cherry et al.
(2013), Mirza e Tonelli

(2016)
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ET comeco Indicacdo se a ET esta no comeco (Eia,sgntenga. Xu et al. (203)
Representada por um valor binario.
Indicacéo do par mais proximo entre todos os
Par mais proximo pares da sentenca. Representado por um valor Lin et al. (2016a)
binario.
Posi¢cBes das mencgdes no texto, calculadas a
partir da divisdo da posicéo inicial pela quantidade
Posicao de caracteres do texto. Representada por valores Tang et al. (2013)
numeéricos. Cada mencéo tem sua prépria
representacao.
Verifica se ha conjuncdes entre as mencgdes. As Lin et al. (2016a), Tang et
Conjuncdes conjuncdes foram predefinidas em um dicionario. al. (20133), Cherry et al.
Representadas por um valor binario. (2013)

Fonte: O autor (2020).

Para este tipo de TLINK, foi criada uma feature concatenando os tipos de EVTs
e ETs, mantendo a ordem da mencdo na relagdo. Alguns tipos de ET estao
usualmente relacionados a determinados tipos de EVT. Por exemplo, um
medicamento (EVT do tipo Tratamento) normalmente esta associado a uma mencgao
de frequéncia de uso (ET do tipo Frequéncia), sendo, assim, uma feature oportuna.

Foram adicionadas duas features envolvendo a distancia. A primeira, “ET
comecgo”, contempla a distancia da ET até o comego da sentenga, verificando se
ocorre dentro dos quatro primeiros tokens desta, sendo uma feature importante em
mengdes de exames laboratoriais e de diagndstico. A segunda, “Par mais proximo”,
verifica se a distancia entre o par é a menor na sentenca; usualmente, ETs e EVTs

préoximos tendem a formar TLINKS.

e Features para TLINKs entre eventos em sentencas distintas

Os conjuntos de features utilizados para este tipo de TLINK estéo
representados no Quadro 3, com suas respectivas descricbes e autores-base. As
utilizadas para extragao de TLINKs entre EVTs em sentencas distintas foram similares
as usadas para EVTs em mesma sentenca, tendo havido certa dificuldade de obter
features especificas para este tipo de TLINK, uma vez que, em boa parte dos trabalhos
envolvendo o THYME corpus, ele é, inclusive, ignorado.

As features utilizadas sdo mostradas no Quadro 3, com suas respectivas
descri¢des e autores-base. A maior parte ja foi discutida, por isso as explicagdes serédo

direcionadas as particularidades encontradas neste conjunto.
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Quadro 3 — Lista de features para TLINKs entre EVTs em sentencas distintas.

Feature

Descricao

Autores-base

Contexto Rep 1

Tokens ao redor dos EVTs em uma janela de trés
tokens (trés antes e trés depois). Representacdo
por BOW. Cada EVT tem sua propria
representacéo.

Lin et al. (2016a), Lee et al.
(2018), Xu et al. (2013)

Contexto Rep 2

Tokens e POS ao redor dos EVTs em uma janela
de dois tokens (dois antes e dois depois).
Representacdo por unigramas, bigramas e

trigramas. Cada EVT tem sua prépria
representacéo.

Tang et al. (2013)

Mencéo Rep 1

Tokens dos EVTs. Representacdo por BOW. Cada
EVT tem sua prépria representacéo.

MacAveney, Cohan e
Goharian (2017)

Mencéo Rep 2

Tokens e POS dos EVTs. Representacéo por
BOW. Cada EVT tem sua prépria representacao.

Lin et al. (2016a), Lee et al.
(2016, 2018)

Tenso

Tenso de todos os verbos finitos da sentenca.
Representagéo por BOW. Uma representagéo
para cada sentenca.

Lee et al. (2016, 2018), Lin
et al. (2016a), Tang et al.
(2013)

Atributos

Atributos Tipo, Polaridade, Modalidade e
TempRelDCD de cada EVT. Representados por
meio de one-hot encoding. Cada atributo de cada

EVT tem sua prépria representacao.

Lin et al. (2016a), Lee et al.

(2016, 2018), MacAveney,

Cohan e Goharian (2017),
Mirza e Tonelli (2016)

Concatenacéo de
atributos

Concatenagéo dos atributos dos EVTs: Tipo com
Tipo, Polaridade com Polaridade, Modalidade com
Modalidade e RelTempDCD com RelTempDCD. A

ordem do elemento na relagéo influencia a
concatenacgdo. Representada por meio de one-hot
encoding.

Xu et al. (2013), Cherry et
al. (2013), MacAveney,
Cohan e Goharian (2017),
Mirza e Tonelli (2016)

NuUmero de tokens

Contagem do nimero de tokens presentes entre
as mencoOes de EVT. Representado por valores
numericos.

Lin et al. (2016a), Tang et
al. (2013), Lee et al. (2018)

NUmero de
mencdes

Contagem do numero de menc¢des (EVTs e ETS)
entre as menc¢@es de EVT. Representado por
valores numéricos.

Lee et al. (2016), Tang et
al. (2013), Cherry et al.
(2013), Mirza e Tonelli

(2016)

UMLS

Tipos seméanticos de UMLS relacionados a cada
EVT. Representagéo por BOW. Cada EVT tem
sua prépria representacéo.

Lin et al. (2016a), Cherry et
al. (2013), Xu et al. (2013)

Posicéo

Posi¢des dos EVTs no texto, calculadas a partir da
divisdo da posicéo inicial pela quantidade de
caracteres do texto. Representada por valores
numeéricos. Cada EVT tem sua propria
representacao.

Tang et al. (2013)

Data Sentenca

Indicador da existéncia de uma ET do tipo Data na
sentenga do EVT. Representacao binaria. Cada

Tang et al. (2013)

EVT tem sua propria representacao.

Fonte: O autor (2020).

Para este tipo de TLINK, foi adicionada uma feature, “Data Sentenca”, para

identificar se existia uma ET do tipo Data na sentenca dos EVTs. Mencdes gerais de

exames de laboratérios usualmente estdo na mesma sentenga de uma ET do tipo

Data, com os exames de laboratorio presentes em sentencas sem mencgdes de data.

De forma similar, exames de diagnostico usualmente estdo na mesma sentenca de
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uma ET do tipo Data, enquanto os problemas médicos encontrados constam em

sentencas sem mencoes de data.

e Features para RelTempDCD

Os conjuntos de features utilizados para este tipo estdo representados no
Quadro 4, com suas respectivas descricdes e autores-base. A maior parte ja foi
detalhada, por isso as explicacbes serdo direcionadas as particularidades

encontradas neste conjunto.

Quadro 4 — Lista de features para RelTempDCD.

Feature Descrigéo Autores-base
Tokens ao redor do EVT em uma janela de trés . .
Contexto Rep 1 tokens (trés antes e trés depois). Lin et al. (2016a), Tourille et

Representacio por BOW. al. (2017b), Viani et al. (2019)

Tokens e POS ao redor do EVT em uma janela

Contexto Rep 2 de cinco tokens (cinco antes e cinco depois). Tang et al. (2013), Lee et al.
P Representagéo por unigramas, bigramas e (2016), Tourille et al. (2017a)
trigramas.

Lin et al. (2016a), Tourille et

Mencgéo Rep 1 Tokens do EVT. Representacédo por BOW. al. (2017b)

Mencao Rep 2 Tokens e POS do EVT. Representacao por )

BOW.
Tang et al. (2013), Lee et al.
Tenso Rep 1 Tenso de todos os verbos finitos da sentenca. (2016), Lin et al. (2016a),
Representacéo por BOW. Tourille et al. (2017a, 2017b),

Viani et al. (2019)

Tenso de todos os verbos finitos e forma dos
Tenso Rep 2 verbos nao finitos da sentenga. Representagéo -

de BOW.
Atributos Tipo, Polaridade, Modalidade e T(gggae;)atéio;f;i L(Igoi%?l'
Atributos RelTempDCD do EVT. Representados por ' ) :

Mirza e Tonelli (2016), Tourille

meio de one-hot encoding. et al. (2017a, 2017b)

Tipos seméanticos de UMLS relacionados ao

UMLS EVT. Representacdo por BOW. Lin etal. (2016a)
Pos_lg_o~es do EVT no 'Fext_o, calculadas_a partir Tang et al. (2013), Lin et al.
- da divisdo da posicéo inicial pela quantidade de .
Posicao caracteres do texto. Representada por valores (2016a), Tourille et al. (20174,
- ~ep P 2017b), Viani et al. (2019)
numéricos.
Tipos de outros EVTs ou ETs que estdo na
Conte~xto ]ane_la de uma menc¢éo (uma antes e uma Tourille et al. (2017b)
mencgoes depois). Representado por meio de one-hot
encoding.

Fonte: O autor (2020).

Na feature “Contexto Rep 27, foi testado aumentar a janela para cinco, tentando
capturar um contexto mais profundo por meio dos n-gramas. Também foi introduzida

uma feature para este tipo de relagao, “Contexto mengdes”, cuja fungao foi verificar o
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contexto das meng¢des em uma janela de um, ou seja, quais tipos de EVT e ET
estavam presentes. Por exemplo, se o EVT estivesse em um contexto de duas ETs
do tipo Frequéncia e fosse um medicamento, provavelmente RelTempDCD seria
Antes/Sobreposto (medicacdo em uso) ou Depois (medicacdo que estda sendo
prescrita).

A feature “Tenso Rep 17 é similar as descritas anteriormente, residindo a
diferenca na feature “Tenso Rep 27, por trazer os tensos dos verbos finitos, além da
forma dos verbos néo finitos. Esta feature foi proposta pelo doutorando, com o intuito
de verificar se questbes como gerundio, infinitivo e participio influenciam o

aprendizado do algoritmo.
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APENDICE F — EXPERIMENTOS NO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Para cada um dos classificadores, foram feitos experimentos com

determinados conjuntos de features, detalhados a seguir.

e Experimentos de TLINKs entre eventos em mesma sentenca

As propostas para este tipo de TLINK foram testadas com todos os conjuntos
de features detalhados no Quadro 1, ja definidos no Apéndice E. As features “Tenso”,
“Tokens dentre”, “Atributos”, “Concatenacao de atributos”, “Numero de tokens” e
“‘Numero de mengdes” eram fixas, tendo sido adicionadas em todos os conjuntos. As
features “Contexto Rep 1”7 e “Contexto Rep 2” alternaram sua ocorréncia durante todo
0 experimento, tendo o objetivo de verificar se considerar contexto adicional por meio
de bigramas e trigramas beneficiaria a classificacdo. As features “Mencéo Rep 1" e
“‘Mencédo Rep 2” alternaram sua ocorréncia durante todo o experimento, a fim de
verificar o efeito do POS dos EVTs. As features “UMLS”, “Posicao” e “Termos
Antes/Depois” eram adicionais, ndo sendo amplamente utilizadas na literatura, porém

foram testadas.

Quadro 1 — Experimentos de TLINKs entre EVTs em mesma sentenca.

:F:.' c:\:]_ D By g 3 @ 2
ol o | & & c| o o Q g Sy <
g |lc|g|S|e| S5 | o2 | o8 | o | 8| 88
Conjunto el 8lolelc|lanli o2 ) 5 o 3 o EQ
x x (M uC [} c = T = c 4 £ c %] 55
v | O o | o - g | = o® ] Q > © Q
= | = c c c =] S £ o =2
Sl c|o| o S| < o3 z z c
318=2|= it s) <
Modelo-base X X | x X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 1 X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 2 X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 3 X X | x| x | X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 4 X X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 5 X X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 6 X X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 7 X X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 8 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 9 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 10 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 11 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 12 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 13 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 14 X X X X X X X X X
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Conj Feat EVT-EVT MS 15 X X X X X X X X X

Conj Feat EVT-EVT MS 16 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 17 | x X | x| x| x X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 18 X | x X | x| x X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 19 X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 20 X X X X X X X X X X

Conj Feat EVT-EVT MS 21 X X X X X X X X X X

Conj Feat EVT-EVT MS 22 X X X X X X X X X X

Conj Feat EVT-EVT MS 23 X X X X X X X X X X

Conj Feat EVT-EVT MS 24 | x X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 25 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 26 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 27 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 28 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 29 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 30 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-EVT MS 31 X X X X X X X X X X

Fonte: O autor (2020).

e Experimentos de TLINKs entre eventos e expressdes temporais em mesma
sentenca

As propostas para este tipo de TLINK foram testadas com todos 0s conjuntos
de features detalhados no Quadro 2. As features “Tenso”, “Tokens dentre”, “Atributos”,
“Concatenacao do tipo” e “Numero de tokens” eram fixas, sendo adicionadas em todos
0s conjuntos. Da mesma forma que nos experimentos de TLINKs entre EVTs em
mesma sentenga, “Contexto Rep 17, “Contexto Rep 27, “Mencéo Rep 1”7 e “Mengao
Rep 2” alternaram sua ocorréncia durante os experimentos. Neste caso, “Par mais
proximo” e “Numero de mencdes” também alternaram sua ocorréncia durante os
experimentos, tendo o objetivo de verificar se era mais informativo para o classificador
a informacdo de que aquele par era 0 mais proximo na sentenca ou o0 namero de
menc¢des entre o par. As features “ET comego”, “Posicdo” e “Conjuncado” eram

adicionais, que nao sdo amplamente utilizadas na literatura, porém foram testadas.

Quadro 2 — Experimentos de TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca.
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Conj Feat EVT-ET MS 1

Conj Feat EVT-ET MS 2

Conj Feat EVT-ET MS 3

Conj Feat EVT-ET MS 4

Conj Feat EVT-ET MS 5

Conj Feat EVT-ET MS 6

Conj Feat EVT-ET MS 7

Conj Feat EVT-ET MS 8

Conj Feat EVT-ET MS 9

Conj Feat EVT-ET MS 10

Conj Feat EVT-ET MS 11

Conj Feat EVT-ET MS 12

Conj Feat EVT-ET MS 13

Conj Feat EVT-ET MS 14

Conj Feat EVT-ET MS 15

Conj Feat EVT-ET MS 16

Conj Feat EVT-ET MS 17

Conj Feat EVT-ET MS 18

Conj Feat EVT-ET MS 19

Conj Feat EVT-ET MS 20

Conj Feat EVT-ET MS 21

Conj Feat EVT-ET MS 22

Conj Feat EVT-ET MS 23

Conj Feat EVT-ET MS 24

Conj Feat EVT-ET MS 25

Conj Feat EVT-ET MS 26

Conj Feat EVT-ET MS 27

Conj Feat EVT-ET MS 28

Conj Feat EVT-ET MS 29

Conj Feat EVT-ET MS 30

Conj Feat EVT-ET MS 31

Conj Feat EVT-ET MS 32

Conj Feat EVT-ET MS 33

Conj Feat EVT-ET MS 34

Conj Feat EVT-ET MS 35

Conj Feat EVT-ET MS 36

Conj Feat EVT-ET MS 37

Conj Feat EVT-ET MS 38

Conj Feat EVT-ET MS 39

Conj Feat EVT-ET MS 40

Conj Feat EVT-ET MS 41

Conj Feat EVT-ET MS 42

Conj Feat EVT-ET MS 43

Conj Feat EVT-ET MS 44

Conj Feat EVT-ET MS 45

Conj Feat EVT-ET MS 46

Conj Feat EVT-ET MS 47
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Conj Feat EVT-ET MS 48 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 49 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 50 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 51 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 52 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 53 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 54 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 55 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 56 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 57 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 58 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 59 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 60 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 61 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 62 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET MS 63 X X X X X X X X X X

Fonte: O autor (2020).

e Experimentos para TLINKsS entre eventos em sentengas distintas

As propostas para este tipo de TLINK foram testadas com todos 0s conjuntos
de features detalhados no Quadro 3. As features “Tenso”, “Tokens dentre”, “Atributos”,
“Concatenacao do tipo” e “Numero de tokens” eram fixas, sendo adicionadas em todos
0s conjuntos. Da mesma forma que nos experimentos de TLINKs entre EVTs em
mesma sentenga, “Contexto Rep 17, “Contexto Rep 27, “Mencao Rep 1”7 e “Mencao
Rep 2” alternaram sua ocorréncia durante os experimentos. As features “UMLS?”,
“Posicao” e “Data sentenga” eram adicionais, que ndo sdo amplamente utilizadas na

literatura, porém foram testadas.

Quadro 3 — Experimentos de TLINKs entre EVTs em sentencas distintas.

5 5} 2 N 8 0 ) ) S
|2 | g |8 2182 |3°,| 39 s | &
, o S e el 3] 5| 53|¢eg| 28 a il =
Conjunto PR o o c 2 o= ] 5O s °© S
o ) T (T [ = © = X c %) b
= = 3 o [ = o ® € ] Eo o) o
S |5 | 5|8 < | ce 27| Z2E “ | E
O o = p= o’ fa
Modelo-base X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 1 X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 2 X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 3 X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 4 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 5 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 6 X X X X X X X X X X
Conj Feat EVT-ET DS 7 X X X X X X X X X X
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Conj Feat EVT-ET DS 8

Conj Feat EVT-ET DS 9

Conj Feat EVT-ET DS 10

Conj Feat EVT-ET DS 11

Conj Feat EVT-ET DS 12

Conj Feat EVT-ET DS 13

Conj Feat EVT-ET DS 14

Conj Feat EVT-ET DS 15

Conj Feat EVT-ET DS 16

Conj Feat EVT-ET DS 17

Conj Feat EVT-ET DS 18

Conj Feat EVT-ET DS 19

Conj Feat EVT-ET DS 20

Conj Feat EVT-ET DS 21

Conj Feat EVT-ET DS 22

Conj Feat EVT-ET DS 23

Conj Feat EVT-ET DS 24

Conj Feat EVT-ET DS 25

Conj Feat EVT-ET DS 26

Conj Feat EVT-ET DS 27

Conj Feat EVT-ET DS 28

Conj Feat EVT-ET DS 29

Conj Feat EVT-ET DS 30

Conj Feat EVT-ET DS 31

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X

X X X X X
X X X X X
X X X X X
X X X X X
X X X X X X

X X X X X X

X X X X X X

X X X X X X

X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X

Fonte: O autor (2020).

Experimentos de RelTempDCD

Os experimentos para RelTempDCD

envolveram o0s conjuntos de features

mostrados no Quadro 4. A feature “Atributos” era fixa, sendo adicionada em todos os

conjuntos. Da mesma forma que nos experimentos de TLINKs entre EVTs em mesma

sentenca, “Contexto Rep 17, “Contexto Rep 2”7, “Mencao Rep 1” e “Mencao Rep 2”

alternaram sua ocorréncia durante os experimentos. Neste caso, “Contexto Rep 2”

envolveu uma janela de cinco tokens de contexto. Além disso, “Tenso 1" e “Tenso 2”

alternaram sua ocorréncia durante os experimentos, com o objetivo de verificar se,

além do tenso, a forma dos verbos néo finitos poderia contribuir com a classificacéo.

As features “UMLS”, “Posicdo” e “Contexto mencgdes” eram adicionais, nao

obrigatorias, que ndo sdo amplamente utilizadas na literatura, porém foram testadas.
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Quadro 4 — Experimentos de RelTempDCD.

Po I R g
2| & & - o g | 3 5§ | o
Conjunto = £ ke S 2 2 3 3 E =
AR A A
3| S = = g
O
Modelo-base X X X X
Conj Feat RelTempDCD 1 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 2 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 3 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 4 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 5 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 6 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 7 X X X X
Conj Feat RelTempDCD 8 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 9 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 10 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 11 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 12 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 13 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 14 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 15 X X X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 16 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 17 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 18 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 19 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 20 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 21 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 22 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 23 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 24 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 25 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 26 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 27 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 28 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 29 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 30 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 31 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 32 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 33 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 34 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 35 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 36 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 37 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 38 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 39 X X X X X
Conj Feat RelTempDCD 40 X X X X X X
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Conj Feat RelTempDCD 41

Conj Feat RelTempDCD 42

Conj Feat RelTempDCD 43

Conj Feat RelTempDCD 44

Conj Feat RelTempDCD 45

Conj Feat RelTempDCD 46

Conj Feat RelTempDCD 47

Conj Feat RelTempDCD 48

Conj Feat RelTempDCD 49

Conj Feat RelTempDCD 50

Conj Feat RelTempDCD 51

Conj Feat RelTempDCD 52

Conj Feat RelTempDCD 53

Conj Feat RelTempDCD 54

Conj Feat RelTempDCD 55

Conj Feat RelTempDCD 56

Conj Feat RelTempDCD 57

Conj Feat RelTempDCD 58

Conj Feat RelTempDCD 59

Conj Feat RelTempDCD 60

Conj Feat RelTempDCD 61

Conj Feat RelTempDCD 62

Conj Feat RelTempDCD 63

Fonte: O autor (2020).
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APENDICE G — RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO

Nesta secdo, sdo sumarizados os resultados para o conjunto de treinamento

para cada uma das RTs.

e Resultados do treinamento para TLINKs entre eventos em mesma sentenca

Os resultados no conjunto de treinamento para o modelo-base e o melhor
modelo para cada proposta para este tipo de TLINK sdo mostrados na Tabela 1. Os
melhores modelos envolveram os seguintes conjuntos: (i) para a proposta “Sem
heuristica”, o conjunto “Conj Feat EVT-EVT MS 277 (ii) para “Pares Esquerda-Direita”,
o conjunto “Modelo-base”; (iii) para “Heuristica EVT-EVT MS”, o conjunto “Conj Feat
EVT-EVT MS 317; (iv) para “Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT MS”, o
conjunto “Conj Feat EVT-EVT MS 28”.

Tabela 1 — Resultados para TLINKs entre EVTs em mesma sentenga no conjunto de treinamento
para todas as propostas, com modelo-base e o melhor modelo.

Desvio t (t crit = 1,66;
Proposta Modelo Fl-score padréo C alfa = 0,05)
. Modelo-base 0,7078 0,0422 1 -
Sem heuristica
Melhor modelo 0,7339 0,0445 0,25 -3,0257
o Modelo-base 0,7907 0,0368 1 -
Pares Esquerda-Direita
Melhor modelo 0,7907 0,0368 1 -
. Modelo-base 0,7048 0,0411 1 -
Heuristica EVT-EVT MS
Melhor modelo 0,7364 0,0443 0,25 -3,6652
Pares Esquerda-Direita + Modelo-base 0,8010 0,0390 1 -
Heuristica EVT-EVT MS Melhor modelo 0,8089 0,0394 0,25 -1,9384

Fonte: O autor (2020).

A partir dos experimentos, € evidenciado que, em nivel de classificador (ndo no
nivel local), tanto a proposta “Pares Esquerda Direita” quanto “Pares Esquerda-Direita
+ Heuristica EVT-EVT MS” obtém os melhores resultados durante o treinamento. Para

“Pares Esquerda-Direita”, o melhor modelo envolveu o préprio modelo-base.

e Resultados do treinamento para TLINKs entre eventos e expressdes
temporais em mesma sentenca
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Os resultados no conjunto de treinamento para o modelo-base e o melhor
modelo para cada proposta para este tipo de TLINK sdo mostrados na Tabela 2. Os
melhores modelos envolveram os seguintes conjuntos de features: (i) para proposta
“Sem heuristica”, o conjunto “Conj Feat EVT-ET MS 19”; (ii) para “Pares Esquerda-
Direita”, o conjunto “Modelo-base”. Nota-se que, em nivel de classificador, existiu uma
melhora significativa da proposta “Sem heuristica” em seu melhor modelo, se
beneficiando das mudancas de nao considerar o POS das mencdes, pela utilizacdo
de “Mencédo Rep 17, e da troca da feature “Numero de mencgdes” pela feature “Par
mais préximo”, um valor binario indicando se esse par era mais proximo entre as
mengodes. Ja o melhor desempenho para a proposta “Pares Esquerda-Direita” ocorreu

com a utilizacdo do seu préprio modelo-base.

Tabela 2 — Resultados para TLINKs entre EVT e ET em mesma sentenca no conjunto de treinamento
para todas as propostas, com o0 modelo-base e o melhor modelo.

Desvio t (t crit = 1,66;
Proposta Modelo Fl-score padréo C alfa = 0,05)
_ Modelo-base SH 0,6904 0,0336 1 -
Sem heuristica
Melhor modelo SH 0,8196 0,0307 0,25 -9,8275
Modelo-base PED 0,9017 0,0250 1 -
Pares Esquerda- Melh del
Direita elhor modelo 0,9017 0,0250 1 -

PED

Fonte: O autor (2020).
Notas: SH = Sem heuristica; PED = Pares Esquerda-Direita.

e Resultados do treinamento para TLINKs entre eventos em sentencgas
distintas

Os resultados no conjunto de treinamento para o modelo-base e o melhor
modelo para cada proposta para este tipo de TLINK sdo mostrados na Tabela 3. Os
melhores modelos envolveram os seguintes conjuntos de features: (i) para proposta
“Heuristica EVT-EVT SD”, o conjunto “Conj Feat EVT-ET DS 297; (ii) para “Pares
Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT SD”, o conjunto “Modelo-base”.
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Tabela 3 — Resultados para TLINKs entre EVTS em sentengas distintas no conjunto de treinamento
para todas as propostas, com o modelo-base e 0 melhor modelo a partir dos experimentos.

Desvio t (t crit = 1,66;
Proposta Modelo Fl-score padréo C alfa = 0,05)
Modelo-base HESD 0,7640 0,0695 1 -
Heuristica EVT-EVT SD 0,2

Melhor modelo HESD 0,8578 0,0535 -4,3828

o Modelo-base PED-HESD  0,9090 0,0555 1 -
Pares Esquerda-Direita +

Heuristica EVT-EVT SD Me'hormé’ggo PED- 09090 00555 1 -

Fonte: O autor (2020).
Noras: HESD = Heuristica EVT-EVT SD; PED= Pares Esquerda-Direita.

Nota-se que, em nivel de classificador, existiu uma melhora significativa da
proposta “Sem heuristica” no seu melhor modelo. O melhor desempenho para a
proposta “Pares Esquerda-Direita + Heuristica EVT-EVT SD” foi obtido com a

utilizacao do seu préprio modelo-base.

e Resultados do treinamento para RelTempDCD

Os resultados no conjunto de treinamento para o modelo-base e o melhor
modelo para cada proposta para RelTempDCD s&o mostrados na Tabela 4. O melhor

modelo envolveu o conjunto “Conj Feat RelTempDCD 14”.

Tabela 4 — Resultados para RelTempDCD, com o modelo-base e o melhor modelo a partir dos
experimentos no conjunto de treinamento.

Modelo Fl-score Desvio padréo ‘ C ‘ t (t crit = 1,66; alfa = 0,05)
Modelo-base RelTempDCD 0,9139 0,0144 1 -
Melhor modelo RelTempDCD 0,9388 0,0123 0,25 -4,3940

Fonte: O autor (2020).

Nota-se que existiu uma melhora nos resultados do modelo-base para o melhor
modelo, devido a mudanca das features. A feature relacionada ao contexto “Contexto
Rep 17 do modelo-base foi trocada por “Context Rep 2”, alterando a configuracéo do
contexto de uma janela de trés (-3, +3) para cinco (-5, +5), considerando bigramas e
trigramas tanto dos tokens quanto do POS destes. Além disso, foram adicionadas as
features “Posi¢cao” (indicando a posicdo no documento) e “Contexto Mengdes”

(trazendo os tipos de mencgéao que estédo do lado direito e esquerdo).
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ANEXO A — APROVACAO DO COMITE DE ETICA

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA
Titulo da Pesquisa: IRDischarge - PNL para Identificagdo de Informagdes em Narrativas Clinicas

Pesquisador: Claudia Maria Cabral Moro Barra Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 51376015.4.0000.0020

Instituicdo Proponente:Pontificia Universidade Catdlica do Parana - PUCPR
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER Numero do Parecer: 1.354.675

Apresentacédo do Projeto:
O IRDischarge é um sistema para apoio a identificacdo de informacGes em narrativas clinicas,

desenvolvido pelo grupo de pesquisa de Recuperagdo de Informacbes em Saude do PPGTS/PUCPR. Ele
¢é baseado em algoritmos de processamento de linguagem natural (PLN) elaborados para: extra¢do de
conceitos clinicos, identificacdo da presenca de conteudo especificos, determinacdo de negacdes e
desambiguacGes de abreviaturas utilizadas, incluindo também analises dos aspectos de abstra¢des de
tempo. O IRDischarge pode ser acoplado a prontudrios eletrénicos de saude. A avaliacdo de sistemas
de informacdo em saude é necessdria para garantir o sucesso da implantacdo dos mesmos. Sendo
assim, o objetivo principal deste trabalho é a avaliar algoritmos de processamento de linguagem
natural para identificacdo de informagGes em narrativas clinicas. Durante a aplicacdo das técnicas de
PLN geralmente é necessario a utilizacdo de um corpus (cole¢do de termos adicionada a defini¢do
morfossintatica respectiva) anotado (corrigido por especialistas). Sdo raros os corpora para textos com
portugués, especialmente focados na drea de salde. Atualmente, o grupo de pesquisa deste projeto
utiliza um corpus anotado especifico da area de saude, elaborado em portugués, construido em 2010.
Porém, este corpus precisa ser complementado, o que também sera realizado durante este projeto.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario: Avaliar algoritmos de processamento de linguagem natural para identificagcdo de
informagdes em narrativas clinicas. Objetivo Secundario: avaliar algoritmos de PLN para identificagao
de: negagdes, desambiguacdo de abreviaturas, abstragao temporal, presenca de continuidade clinica,
e identificacdo de conceitos clinicos. Analisar os diferentes métodos existentes para avaliagdo de SIS,
considerando a recuperacgao de informacdes; e atualizar o corpus clinico anotado.

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

Os riscos e beneficios apresentados estdo adequados e de acordo com a resolucdo 466/2012.
Comentérios e Consideracfes sobre a Pesquisa:

A metodologia e objetivos apresentados estdo adequados e em acordo com a resolugdo 466/2012.
Consideracdes sobre os Termos de apresentacao obrigatoria:

Os termos apresentados estdo adequados e em acordo com a resoluc¢io 466/2012.
Recomendacdes:

Ver ConclusGes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes.
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Conclus@es ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:

Projeto aprovado.

Consideracdes Finais a critério do CEP:

Lembramos aos senhores pesquisadores que, no cumprimento da Resolu¢do 466/2012, o Comité de

Etica em Pesquisa (CEP) devera receber relatérios anuais sobre o andamento do estudo, bem como a
qualgquer tempo e a critério do pesquisador nos casos de relevancia, além do envio dos relatos de
eventos adversos, para conhecimento deste Comité. Salientamos ainda, a necessidade de relatério
completo ao final do estudo. Eventuais modificacbes ou emendas ao protocolo devem ser
apresentadas ao CEP PUCPR de forma clara e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser
modificado e as suas justificativas. Se a pesquisa, ou parte dela for realizada em outras institui¢des,
cabe ao pesquisador ndo a iniciar antes de receber a autorizacdo formal para a sua realizacdo. O
documento que autoriza o inicio da pesquisa deve ser carimbado e assinado pelo responsavel da

instituicdo e deve ser mantido em poder do pesquisador responsdvel, podendo ser requerido por este

CEP em qualquer tempo.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informacgdes PB_INFORMACOES_BASICAS DO_P 27/11/2015 Aceito
Pégina 02 de

Continuagdo do Parecer: 1.354.675

Basicas do Projeto [ETO_600951.pdf 13:52:55 Aceito

Folha de Rosto IRDischargeFolhaRostoassinada.pdf 27/11/2015 |Claudia Maria Cabral | Aceito
13:51:23 Moro Barra

TCLE / Termos de TCLE_QuestionariosAval.pdf 24/11/2015 |Claudia Maria Cabral | Aceito

Assentimento / 23:38:26 Moro Barra

Justificativa de

Auséncia

Outros IRDischargeTCUD.pdf 24/11/2015 |Claudia Maria Cabral | Aceito
23:36:05 Moro Barra

Projeto Detalhado / | CEP_IRDischarge.pdf 24/11/2015 (Claudia Maria Cabral | Aceito

Brochura 23:22:08 Moro Barra

Investigador

Situacéo do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

N3do

CURITIBA, 07 de dezembro de 2015
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(Coordenador)
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