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RESUMO

PINTO, A. L. Uso do Processamento de Linguagem Natural para extracao de
dados nos registros de cancer. 2024. 61 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial
e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2024.

Na saide, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem se mostrado uma ferramenta
poderosa na extracao e estruturacao de dados clinicos a partir de textos nao estruturados,
tornando esse processo mais rapido, preciso e menos sujeito a erros humanos. Nos registros
de cancer sao coletados, manualmente, dados essenciais para avaliar o perfil epidemiolégico,
a qualidade da assisténcia prestada e para o cumprimento de obrigacoes legais, a partir de
laudos e notas clinicas. Com a implantagao do Registro Eletrénico de Satde (RES) no
Hospital de Amor, tornou-se viavel a utilizacao de textos para treinar modelos de PLN
que possam auxiliar na extracao de variaveis coletadas pelos registradores. O objetivo do
presente trabalho foi treinar algoritmos de PLN que auxiliem na extracao de variaveis
coletadas manualmente nos registros de cancer a partir de textos de laudos de bidpsias e
narrativas clinicas. Os documentos foram pré-processados, vetorizados com TF-IDF(Term
Frequency-Inverse Document Frequency) e BioBERTpt, e treinados usando algoritmos
de aprendizado de maquina (regressao logistica, random forest, Support Vector Machine,
Naive Bayes e gradient boosting) para extrair informagoes sobre malignidade, topogra-
fia, morfologia e estadiamento de tumores. Os melhores modelos alcangcaram acuracias
superiores a 92%, 96% e 88% na extragao de malignidade, topografia e morfologia, respec-
tivamente. No entanto, os modelos enfrentaram dificuldades na extracao de estadiamento
devido a auséncia dessa informagao nas evolugdes médicas, evidenciando uma limitacao na
qualidade das narrativas clinicas. A implementacao desses modelos na rotina dos registros
de cancer pode otimizar o trabalho dos registradores, melhorar a qualidade dos dados e
reduzir o tempo de disponibilizagao das informacoes. Além disso, ao identificar lacunas na
documentacao clinica, os modelos também podem contribuir para a melhoria da qualidade
das informagoes textuais no RES. A disponibilizagao desses modelos podera beneficiar
outros hospitais, otimizando a coleta de dados e possibilitando decisoes clinicas e politicas

publicas mais assertivas no controle do cancer.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Registro de cancer. Aprendizado

de maquina. Qualidade de dados.






ABSTRACT

PINTO, A. L. Use of Natural Language Processing to extract data in cancer
registries. 2024. 61 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

In the field of health, Natural Language Processing (NLP) has proven to be a powerful
tool for extracting and structuring clinical data from unstructured texts, making this
process faster, more accurate and less susceptible to human error. In cancer registries,
essential data is collected manually to assess the epidemiological profile, the quality of
care provided and to comply with legal obligations, based on clinical reports and notes.
With the implementation of the Electronic Health Record (EHR) at Hospital de Amor,
it has become feasible to use texts to train NLP models that can help extract variables
collected by registry professionals. The aim of this study was to train NLP algorithms
to help extract variables collected manually in cancer registries from texts of biopsy
reports and clinical narratives. The documents were pre-processed, vectorized with TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) and BioBERTpt, and trained using
machine learning algorithms (logistic regression, random forest, Support Vector Machine,
Naive Bayes and gradient boosting) to extract information on malignancy, topography,
morphology and tumour staging. The best models obtained an accuracy above 92%,
96% and 88% in the extraction of malignancy, topography and morphology, respectively.
However, the models had difficulties in extracting staging due to the absence of this
information in medical records, showing a limitation in the quality of clinical narratives.
Implementing these models in routine cancer registries could optimize the work of registry
professionals, improve data quality and reduce the time it takes to make information
available. In addition, by identifying lacunas in clinical documentation, the models can also
contribute to improving the quality of textual information in the RES. The availability of
these models could benefit other hospitals, optimizing data collection and enabling more

assertive clinical decisions and public policies in cancer control.

Keywords: Natural Language Processing. Cancer registry. Machine learning. Data quality.
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1 INTRODUCAO

A aplicagao de algoritmos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem
permitido a automacao de tarefas de extracao de dados em diversas dreas. Na satude o
PLN pode ser usado para extrair e estruturar dados clinicos e laboratoriais a partir de
textos nao estruturados, presentes no prontuario do paciente. O uso de técnicas de PLN
pode transformar o processo de coleta de dados nos servigos de saude em uma tarefa mais

rapida, precisa e menos suscetivel a erros humanos.

Diariamente, nos Registros Hospitalares de Cancer (RHCs), pessoas revisam ma-
nualmente textos de laudos de exames e notas clinicas para coletar dados que permitam
avaliar o perfil epidemioldgico da institui¢ao, a qualidade da assisténcia prestada e para
o cumprimento dos deveres legais. Os RHCs sao estruturas obrigatoérias nos servigos de
tratamento oncoldgicos habilitados pelo Ministério da Satude. De forma semelhante, os
Registros de Cancer de Base Populacional (RCBPs) realizam coleta de dados em diversos
servigos de uma determinada regiao (cidade, regido de saide ou estado). No Brasil, existem
mais de 360 registros de cancer, entre RHCs e RCBPs.

Com o aumento do uso de Registro Eletronico de Satide (RES) os hospitais passaram
a gerar grandes volumes de textos em meio digital. Esses dados podem ser usados para
treinar algoritmos de PLN que auxiliardo na extracao de variaveis corriqueiramente
coletadas. O Hospital de Amor (HA), maior hospital oncolégico do pais com atendimento
100% gratuito, anualmente produz milhoes de textos de laudos de biépsias e narrativas
clinicas. O HA também possui um dos maiores registros do pais o que propicia um ambiente
ideal para o treinamento e validacao de modelos robustos de PLN para RHCs e RCBPs.
Apesar de existirem algumas iniciativas pelo mundo, no Brasil nao ha publica¢Ges sobre

uso de PLN no contexto dos registros de cancer.

O cancer é um grupo heterogéneo de doencas que tém em comum o crescimento
descontrolado de células anormais, com potencial maligno. Topograficamente, o cancer
pode se originar em varias partes do corpo, como mama, pele, pulmao, entre outros.
O exame anatomopatolégico é fundamental para o diagnoéstico do cancer e ¢é realizado
por meio da andlise de amostras de tecido tumoral retiradas durante a biépsia. Nesses
fragmentos de tecido, sao avaliadas as caracteristicas morfologicas e moleculares das células
para identificar o subtipo especifico da doenca. A combinacdo desses resultados com
exames clinicos e de imagem possibilita o estadiamento do cancer, que indica a extensao
da doenga no corpo, ajudando na escolha do tratamento mais adequado e na previsao do

comportamento clinico da doenca.

Dessa maneira, o objetivo do presente trabalho foi treinar algoritmos de PLN
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que auxiliem na extracao de variaveis coletadas manualmente nos registros de cancer, a
partir de textos disponiveis no RES. Para isso, foram treinados modelos capazes de extrair
informagcoes de malignidade, topografia, morfologia e estadiamento de tumores a partir de
textos de laudos de exames anatomopatologicos e narrativas clinicas. Em seguida, foram
apresentados e discutidos os resultados dos modelos treinados, bem como suas limitacoes

e futuras aplicacoes.

Os modelos de PLN treinados nesse estudo apresentaram resultados satisfatérios.
Se implementados na rotina dos registros de cancer, esse modelos podem nao apenas
otimizar o trabalho dos registradores, mas também melhorar a qualidade dos dados e

reduzir o tempo de disponibilizagdo das informagoes coletadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Cancer: conceito e classificacoes

O céancer é um conjunto de doencas caracterizadas pelo crescimento desordenado e
disseminacao de células anormais que podem invadir tecidos adjacentes e até se espalhar
para érgaos distantes (NCI, 2007). O diagnéstico do cancer envolve realizagao de exames
clinicos, laboratoriais, de imagem e anatomopatolégico (AP). Os APs sdo realizados por
meio de andlises microscopicas de bidpsias (pequenos fragmentos do tecido tumoral) que
identifica a presenca de células malignas. Esses mesmos fragmentos podem ser usados para
realizar imunohistoquimica (IHQ) e teste moleculares, exames complementares ao AP, que

auxiliam na identificagdo do subtipo do cancer.

A Classificagao Internacional de Doengas para Oncologia (CID-O) é usada para
codificar a topografia e a morfologia das neoplasias (tumores malignos e benignos) (OMS,
2005). O cédigo topografico indica a localizagdo de origem de um tumor. Os tumores
(malignos, benignos, in situ ou incertos) sao registrados com cédigos topograficos da CID-O
como: C50 (tumor na mama), C34 (tumor no pulméao), C44 (tumor na pele), C61 (tumor

na prostata), entre outros (Anexo A).

J& o codigo morfologico registra o tipo de célula que se tornou neoplésica e o seu
comportamento bioldgico (Anexo A). Quanto ao comportamento, um tumor pode crescer
num local e nao ter potencial de disseminagao (benigno); pode ser maligno e estar limitado
ao local de origem (ndo invasivo ou in situ); pode invadir os tecidos adjacentes (maligno);
ou pode estar disseminado e comegando a crescer em outros locais (metastatico) (OMS,
2005).

Os tumores malignos ainda sao classificados quanto a sua extensao anatomica
utilizando o sistema TNM. Esse sistema categoriza o carcinoma in situ como estadio 0,
tumores localizados no 6rgao de origem como estadio I e II, tumores com disseminacao

local extensa como estadio III e tumores com metastase a distancia como estadio IV

(UICC, 2023).

Atualmente, o cancer ja é segunda doenca que mais causa de mortes no mundo. No
Brasil, o Instituto Nacional de Cancer (INCA) estima que haverd cerca de 704 mil novos
casos de cancer em 2024 (INCA, 2022). Globalmente, as estimativas apontaram que em
2022 tivemos aproximadamente 20 milhoes de novos casos de cancer e quase 10 milhoes
de mortes atribuiveis & doenga (GLOBOCAN, 2022). Essas estimativas sdo baseadas em

dados enviados pelos de registros de cancer no Brasil e no mundo.
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2.2 Registros de cancer

No Brasil, os servicos de tratamento oncologico devem seguir algumas regras
estabelecidas em portaria para serem habilitados pelo Ministério da Satde (MS) (Brasil,
2023). Uma das obrigagoes legais desses servigos é "a coleta, armazenamento, analise e
divulgacao de forma sistematica e continua das informagoes dos pacientes atendidos e
acompanhados no hospital, repassando os dados para o Instituto Nacional de Cancer" (Brasil,
2023). O INCA recebe dados como: perfil sociodemogréfico de cada paciente, topografia,
morfologia e estadiamento do cancer, datas do diagnostico e do inicio do tratamento,

estado atual da doenca, entre outras informacoes (INCA, 2012).

Para que isso seja possivel, em de cada servico de oncologia deve ser implementado
um Registro Hospitalar de Cancer (RHC), onde esses dados sao coletados partir das
informagoes registradas no prontudario do paciente (Brasil, 2023). Portanto, os RHCs sao
estruturas que tém como principal funcao fornecer informagoes sobre a atencao ao paciente
com cancer nos hospitais habilitados, tendo finalidade administrativa e de avaliacdo da

assisténcia oncoldgica (Bray; Parkin, 2009).

O trabalho realizado nos RHCs também facilita a coleta de dados feita pelos
Registros de Céancer de Base Populacional (RCBPs). Diferente dos RHCs que registram
casos de um tunico servigo de oncologia, os RCBPs registram todos os casos de canceres
de uma populagao residente numa determinada drea geografica (ex.: uma cidade, uma
regiao de saide ou um estado). Com essa informagao é possivel calcular estimativas de
incidéncia de cancer por ano numa regiao. Sao as estimativas de casos novos que permitem
planejamento dos programas de prevencao e controle do cancer e o estabelecimento de
Unidades ou Centros de Alta Complexidade em Oncologia (UNACONs ou CACONSs) em

uma determinada regido.

Os RHCs e RCBPs sao formados por profissionais chamados de registradores que,
geralmente, coletam dados de forma manual tornando moroso o processo de consolidacao
e disponibilizacao das informacoes. Além disso, a alta rotatividade desses profissionais
atrapalham a continuidade dos servigos, pois a formacao de um registrador é demorada. O
baixo financiamento é outro fato que atrapalha a sustentabilidade dos registros. O uso
de tecnologias pode ajudar na redugao de custos dos registros de cancer e aumentar da

produtividade, mantendo a qualidade dos servigos.

2.3 Registro eletronico de satide (RES)

Desde os primérdios da medicina existe a preocupacao dos profissionais de satude
em registrar dados relacionados as caracteristicas dos seus pacientes (Dalianis, 2018). Essas
informacoes podem ser registradas em documentos fisicos ou eletrénicos conhecidos como

prontudrio médico. A resolugdo n® 1.638/2002 do Conselho Federal de Medicina define
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como o prontudrio médico "o documento tnico constituido de um conjunto de informagoes,
sinais e imagens registradas, geradas a partir de fatos, acontecimentos e situacdes sobre a
saude do paciente e a assisténcia a ele prestada, de carater legal, sigiloso e cientifico, que
possibilita a comunicacao entre membros da equipe multiprofissional e a continuidade da
assisténcia prestada ao individuo'(CFM, 2002).

Com a digitalizagdo, o prontuario também passou a ser chamado de Registro
Eletronico de Saude (RES). O RES é uma colegao de informagoes de usuarios de um
servigo de saude armazenadas em meio digital. Assim como o prontuario de papel, no
RES sao coletadas informagoes sobre o histérico de saide do paciente, como diagnésticos,
medicamentos em uso, exames, alergias, imunizagoes e planos terapéuticos (NCI, 2011).
Popularmente, o RES também é chamado Prontuério Eletrénico do Paciente (PEP).
Pesquisadores da area acreditam que o RES é uma das inovagoes mais significativas

introduzidas na drea da satide nas tltimas décadas (Nelson; Staggers, 2017).

O RES ¢ formado por varios médulos como: sistema de prescri¢ao eletronica de
medicamentos, sistema de apoio a decisao clinica, sistemas departamentais (pronto-socorro,
centro cirurgico, ambulatorio e financeiro), sistema de arquivamento e compartilhamento
de imagens (PACS, do inglés, Picture Archive and Communication System), sistema de
informacao de radiologia (RIS, do inglés, Radiology Information System), sistema de
informagao laboratorial (LIS, do inglés, Laboratory Information System) e sistema de

documentagao clinica (Colicchio, 2020).

No sistema de documentacao clinica sao registrados as narrativas ou notas clinicas
que sao textos descritivos que documentam e comunicam apresentagoes clinicas, impressoes
do paciente, detalhes de procedimentos e tomada de decisdes (Rosenbloom et al., 2011). Os
laudos de exames, presentes no LIS, também possuem textos livres relativos interpretacao
de resultados dos parametros analisados. Embora o texto livre seja eficaz na comunicacao
entre profissionais de saude, se torna um desafio pesquisar, resumir ou analisar esses dados
nao estruturados para geragao de indicadores de qualidade da assisténcia ou para fins

secundarios, como pesquisa (Yim et al., 2016).

2.4 Processamento de Linguagem Natural (PLN) e suas aplicacdes nas areas
biomédicas

O PLN é um campo de pesquisa que investiga e propoe métodos e sistemas de
processamento computacional das linguas faladas pelos humanos, também conhecidas
como linguas naturais (Caseli; Nunes, 2024). O PLN também é considerado uma subérea
de Inteligéncia Artificial (IA). Com o avango dos algoritmos de IA para PLN, a area da
saide vem sendo beneficiada com o surgimento de ferramentas que coletam dados de
narrativas clinicas ou textos de laudos de exames. H4 pelo menos 30 anos, pesquisadores

utilizam abordagens de PLN para automatizar a extracao de informagao em larga escala,
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a partir de texto clinicos, estruturando os dados fenotipicos dos pacientes para realizacao

de pesquisa ou para tomadas de decisoes clinicas e gerenciais (Savova et al., 2019).

No dominio biomédico, o PLN é também conhecido com BioPLN ou PLN clinico
(PLNc). Com o aumento do poder computacional e o surgimento de novos algoritmos nos
ultimos anos, o PLNc¢ vem demostrando suas potencialidades em diversas especialidades
médicas. No entanto, existem muitos desafios relacionados a variabilidade linguistica,
a abundancia de terminologia médica, abreviacoes, sindbnimos, jargdes e inconsisténcias

ortograficas predominantes em textos clinicos (Savova et al., 2019).

Kreimeyer e colegas (2017) revisam os sistemas de PLNc mais populares como: Me-
taMap (mapeamento de conceito) (Aronson; Lang, 2010); Apache cTAKES (componentes
classicos de PNL, mapeamento de conceito, entidades e atributos, relages, temporalidade)
(Savova et al., 2010); YTex (entidade e atributos) (Garla et al., 2011); anotador OBO
(mapeamento de conceito) (Jackson et al., 2021); TIES (ligacao de relatérios de patologia
a dados de banco de tecidos); MedLEE (entidades e atributos, relagoes) (Friedman, 2000);
CLAMP (entidades e atributos) (Soysal et al., 2018); e NOBRE (entidades e atributos)
(Tseytlin et al., 2016).

Na oncologia, as abordagens de PLNc vém sendo aplicada para extrair temporali-
dade (Strotgen; Gertz, 2013; Lin et al., 2016; Lin et al., 2019), caracteristicas de tumores
(Savova et al., 2017; Qiu et al., 2018; Gao et al., 2018), resposta a tratamentos (Bergquist
et al., 2017), toxicidade a drogas (Hong et al., 2020), progressao da doenga, metéstases,
além de auxiliar no recrutamento de pacientes para pesquisa clinica (Shivade et al., 2016;
Zhang; Demner-Fushman, 2017; Bustos; Pertusa, 2018). Essas sdo as mesmas variaveis

corriqueiramente coletadas em registros de cancer pelo mundo.

Em alguns paises ja existem diversas iniciativas usando PLN no contexto dos
registros hospitalares de cancer (Merriman et al., 2021; Hochheiser et al., 2023). Na era
dos dados, cresce as demandas impostas aos registradores por de informagoes adicionais e
envio de relatérios no menor tempo possivel para agéncias de governo (Merriman et al.,
2021). Para atender tal demanda, cada vez mais os registradores vao precisar aumentar
produtividade com auxilio de tecnologias com PLN. Apesar de ja ser realidade em alguns

paises, no Brasil nao ha publicagoes do uso dessa tecnologia na rotina dos registradores.

2.5 Pipeline de desenvolvimento de modelos de PLN
2.5.1 Pré-processamento

A primeira etapa do pipeline de construgao de modelos de IA em PLN é pré-
processamento dos corpora (conjunto de textos) (Patel, 2020). Nessa etapa pode haver a
normaliza¢ao dos textos (ex.: converter o texto em mintisculo); a remogao de marcadores

(ex.: tags HTML), caracteres especiais e espagos em branco; e a substituigdo de abreviaturas
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e siglas.

Em seguida, pode ser necessario os processos de lematizagao e "stemizacao'. Na
lematizagao as palavras sao substituidas pela sua forma bésica ou normal (ex.: “cuidamos”
para “cuidar”) e na "stemizagdo'sdo extraidos apenas os radicais das palavras, removendo
os afixos (ex.: “cuidar” para “cuid”). Na sequéncia, remove-se as stopword que sdo palavras
muito frequentes e com pouco ou nenhum significado (ex.: "a", "de", "um", "para’, entre

outros).

2.5.2 Representacao textual

A representagao textual é a conversao dos textos em vetores numéricos para
serem utilizados pelos algoritmos de Aprendizado de Méquina (AM). Na vetoriza¢ao do
texto podem ser usadas técnicas como Bag-of-Words, TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency), ou embeddings (Word2Vec e BERT).

O TF-IDF é uma técnica que se baseia na atribuicdo de peso a cada palavra com
base em sua frequéncia num documento e sua raridade em outros (Salton; Buckley, 1988).
Ou seja, termos frequentes em documentos especificos e raros nos demais recebem pesos

mais altos. Dessa maneira, os vetores sao construidos usando a equagao 2.1.

TFIDF =

n? do termo x no documento ( n? de documentos ) (2.1)

total de termos do documento n? de documentos contendo x

Os word embeddings sao representacoes densas e de valores continuo de palavras que
capturam relagoes semanticas entre elas. Em 2018, o Google introduziu o modelo BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), que utiliza o componente
encoder para criar embeddings contextuais na representagao de textos (Devlin et al., 2019).
Em 2020, foi publicado o BioBERTpt que enriqueceu o BERT para a lingua portuguesa

com aprendizado com notas clinicas e literatura biomédica (Schneider et al., 2020).

2.5.3 Treinamento dos modelos

Apos a vetorizagao, os dados estao pronto para serem usados para treinar de modelos
de AM. Para resolver os problemas de PNL sao usados tanto modelos mais classicos como
regressao logistica, random forest, SVM (do inglés, Support Vector Machine), Naive Bayes
gradient boosting, quanto algoritmos mais recentes de aprendizado profundo, como rede

neural recorrente e rede neural convolucional (Zhou et al., 2022).

O método mais tradicional para resolver problemas de classificacao é regressao
logistica (Berkson, 1944). A regressao logistica é um método estatistico utilizado para
modelar a probabilidade de um evento binario. Embora o nome sugira uma relagao com a

regressao linear, a principal diferenca é que a regressao logistica mapeia a saida de uma
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combinacao linear das caracteristicas através de uma funcao logistica (ou sigmoide) para

produzir um valor entre 0 e 1, que pode ser interpretado como uma probabilidade.

O SVM também um modelo muito usado para classificacdo e busca encontrar o
hiperplano ideal que separa as classes de dados no espaco de caracteristicas, maximizando a
margem entre as classes mais proximas (Cortes; Vapnik, 1995). O SVM ¢ eficaz em espacos

de alta dimensionalidade e pode ser ajustado para problemas lineares e nao lineares.

O algoritmo Naive Bayes ¢ um classificador probabilistico baseado no teorema de
Bayes com a suposi¢ao de independéncia condicional entre as caracteristicas (Thompson;
Duda; Hart, 1974). Esse pressuposto de independéncia entre os atributos simplifica o

calculo das probabilidades, tornando o algoritmo eficiente e facil de implementar.

O random forest é uma técnica de ensemble que combina miltiplas arvores de
decisdo para melhorar a precisdo da predigdo e evitar o sobreajuste (overfitting), um
problema comum em arvores de decisao individuais. Cada arvore no ensemble é construida
usando uma amostra aleatdria dos dados e uma subamostra das caracteristicas (Breiman,
2001).

Outra técnica de ensemble bastante utilizada é o gradient boosting. Esse método
cria modelos sequencialmente, onde cada novo modelo é treinado para corrigir os erros
dos modelos anteriores. Especificamente, ele ajusta modelos simples (geralmente arvores
de decisao) a um residuo dos erros do modelo anterior, combinando-os para formar um

modelo mais forte (Friedman, 2001).

2.5.4 Meétricas de avaliagdo de modelos de classificacao

Meétricas como acuracia, precisao, recall e f1-score sao fundamentais para comparar o
desempenho de modelos de classificacao durante o treinamento e ajudam a entender melhor
como o modelo esta lidando com os diferentes tipos de erros. Uma revisao sistematica,
aponta que a maiorias dos trabalhos de PLN no contexto da oncologia usaram acuracia e

recall para avaliar os algoritmos (Gholipour et al., 2023).

A acuracia mede a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de previsoes
feitas. E calculada como o nimero de previsdes corretas dividido pelo ndmero total de
amostras (Equagao 2.2). Em conjuntos de dados desbalanceados, a acuricia pode ser
enganosa, pois um modelo que simplesmente prevé a classe majoritaria tera alta acuracia,

mas nao necessariamente um bom desempenho.

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos

(2.2)

Acuracia =
Total de amostras

A precisao mede a proporcao de verdadeiros positivos entre todas as previsoes

positivas feitas pelo modelo, ou seja, indica a exatidao das previsdes positivas (Equagao
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2.3). Em situagoes onde o impacto do falso positivo é alto, a precisao se torna a métrica

mais relevante.

Precisi Verdadeiros Positivos (2.3)
recisao = )
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

O recall ou revocagao mede a proporc¢ao de verdadeiros positivos entre todos os
casos que sdo realmente positivos (Equagao 2.4). Essa métrica indica a capacidade do
modelo de identificar corretamente todos os casos positivos. O recall é crucial em situagoes
onde perder um positivo (falso negativo) tem consequéncias graves, como nos testes de

rastreio de doengas.

Recall Verdadeiros Positivos (2.4)
ecall = )
Verdadeiros Positivos 4 Falsos Negativos

O f1-score é a média harmonica entre a precisao e o recall (Equagao 2.5). Ele
fornece um tunico valor que representa um balanco entre os dois, sendo util quando é
necessario um equilibrio entre precisao e recall. O f1-score é util em problemas onde ha um

desbalanceamento entre classes, e onde tanto a precisao quanto o recall sdo importantes.

2 X Precisdao x Recall
F1- = 2.5
seore Precisao + Recall (2:5)

2.5.5 Explicabilidade e interpretabilidade

A inteligéncia artificial explicavel (XAI, do inglés, Fzplainable Artificial Intelligence)
¢ definida como estratégias que permitem aos usudarios compreenderem e interpretarem
previsoes feitas pelos modelos de TA. Na area da saude a XAI pode acelerar a adog¢ao de
sistemas de IA por reduzir desconfianca dos profissionais, trazendo mais transparéncia nas

tomadas de decisao realizadas pelos modelos (Band et al., 2023).

Uma das técnicas para tornar os modelos de TA mais interpretaveis é o SHAP
(SHapley Additive exPlanations) (Lundberg; Lee, 2017). O SHAP foi proposto para explicar
de forma grafica a importancia das varidveis para previsao feita pelo modelo. No grafico,
quanto mais positivo for o valor de SHAP (ou, SHAP value) de uma varidvel, mais ela
impactou positivamente para aquela predi¢do e quanto mais negativo, maior foi o impacto

negativo na predicao.






35

3 PROPOSTA E METODOLOGIA

O Hospital de Amor (HA), além de ser o maior hospital oncolégico do pais, possui
RHC e RCBP com qualidade reconhecida. Por isso, o HA pode ser um laboratorio ideal
para treinamento e validagao de modelos de PLN que auxiliem a rotina dos registros de

cancer de todo o pais.

Nesse contexto, propoem-se treinar modelos de PLN para extrair 4 importantes
varaveis categoricas, coletadas manualmente pelos registradores a partir de textos de
laudos de exames e notas clinicas. Essas varidveis foram: (1) malignidade da amostra (ex.:
neoplasia maligna ou doenga benigna), (2) topografia do céncer (cdncer de mama, de pele,
de pulmao, entre outros), (3) morfologia do cincer (carcinoma basocelular, escamocelular,
escamocelular in situ, ductal infiltrante, adenocarcinoma, entre outros) e (4) estadiamento
da doenga (ex.: estadio 0, I, II, III, IV, X ou Y).

Para treinar os modelos de classificagao foram utilizados textos de laudos de exames
anatomopatoldgico (AP) e imunohistoquimico (IHQ) realizados a partir de biopsia de
tumores analisados no HA de Barretos. Os textos dos laudos foram extraidos do banco
Oracle do LIS. Apos a extracao, os dados foram tratados para eliminar inconsisténcias
e pseudoanonimizados com a criacdo de identificadores ficticios. Inicialmente, foram
realizadas analises exploratorias para avaliar a frequéncia relativa simples e acumulada

das categorias (Figura 1).

Em seguida, foram amostrados 5.000 laudos de neoplasias malignas e 5.000 laudos
de doencas benigna para treinar os modelos de magnilidade, categorizando os laudos em
duas classes. Para treinar os modelos de predi¢ao de topografia, amostramos 15.000 laudos,
sendo 3.000 de cada um dos trés canceres mais prevalentes (mama, pele e pulmao) e 3.000
de outros canceres, estabelecendo quatro categorias. Para os modelos de classificacao de
morfologia, foram amostrados 1.000 laudos das patologias mais comuns (carcinoma basoce-
lular, carcinoma ductal infiltrante, carcinoma escamocelular, adenocarcinoma, carcinoma

escamocelular in situ e outras morfologias), formando 6 categorias (Figura 1).

A etapa de pré-processamento dos textos foi realizada com o auxilio de fungoes do
pacote sklearn (Pedregosa et al., 2011). Dividiu-se as amostras em treino (80%) e teste
(20%) usando a funcao train test split, foram removidas as stop-words usando o get stop
words e os textos foram vetorizados com a funcao TF-IDF Vectorizer. Com o objetivo
de utilizar ferramentas mais modernas de transformacao, foram gerados embedings com
modelos pré-treinados baseados em BERT. Para realizar essas transformacoes, reduziu-se
o numero de amostras pelo alto custo computacional dessas aplicagoes. Foi utilizado o

BioBERTpt (Schneider et al., 2020), um modelo treinado com narrativas clinicas em
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Figura 1 — Fluxograma da metodologia

portugués disponivel no Hugging Face.

Na etapa de treinamento, optou-se por utilizar 5 modelos de classificagao com
abordagens distintas: regressao logistica, random forest, Support Vector Machine (SVM),
Naive Bayes e gradient boosting. No treinamento, foram aplicados os hipérmetros default
das funcoes do sklearn. Para concluir, utilizou-se fungoes as classification report e matrizes
de confusao para comparar de métricas de performance entre os modelos e eleger a melhor

estratégia. Na secao seguinte serao apresentados os resultados dos experimentos realizados.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

4.1 Analises exploratdrias

O objetivo das andlises exploratorias foi definir a categorizacao da variaveis escolhi-
das, avaliando a frequéncia relativa simples e acumulada dos dados extraidos dos nossos
bancos internos do LIS e do RHC. A frequéncia acumulada nos permitiu selecionar as
categorias responsavel por 70% ou 80% do trabalho realizado pelos registradores do RHC
(Figura 1).

4.1.1 Analise exploratoria das variaveis malignidade e topografias

Dos laudos extraidos do banco do LIS, 61,7% tém como diagnéstico doencas
benignas e 20,2% sao cnceres de mama (C50), pele (C44) e pulméao (C34) (Figura 2). Isso
quer dizer que treinando um modelo para malignidade com 2 classes (benigno ou maligno)
e outro modelo para topografia com 4 classes (mama, pele, pulmao e outros) resolvemos

81,9% do volume de laudos analisados pelos registradores.

80 80

60 60

Frequéncia

40 40

(%) epejnwnoy wabejuasiod

20 20

benignaC50 C44 C34 CB61 C53 C49 C16 C18 C20 C22 C67 C79 C41 C71 C64 C73 C15 C42 C55
Topografia

Figura 2 — Frequéncia relativa simples e acumulada das topografias

4.1.2 Analise exploratéria da variavel morfologias

Usando a mesma légica para as morfologias, observamos que 71,1% do volume de
laudos concentram apenas 5 tipos de morfologias (Figura 3). Dessa maneira, criando 6
classes (80903 - carcinoma basocelular, 80703 - escamocelular, 80702 - escamocelular in
situ, 85003 - ductal infiltrante, 81403 - adenocarcinoma e outro), podemos reduzir para

28,9% o volume de laudos que serdao analisados manualmente pelos registradores.
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Figura 3 — Frequéncia relativa simples e acumulada das morfologias

4.1.3 Anélise exploratoria da variavel estadiamento

Enquanto mais de 30% das narrativas clinicas extraidas eram de casos de canceres
estadio I, os estadio 0, X e Y apresentavam menos de 10% (Figura 4). Os estadio 0 e I
sao clincicamente semelhantes por isso decidimos formar uma tnica classe denominada "0

e I"(UICC, 2023). O mesmo aconteceu com o X e Y. Desse forma, temos 5 classes para

N
o

Frequéncia

=y
o

treinar os modelos de classificagao.

| I
0 . I
0 | I Il v

Estadios

X Y

Figura 4 — Frequéncia relativa dos estadios
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4.2 Resultados e Discussao
4.2.1 Modelo de classificagdo de malignidade

A avaliagdo de malignidade nos registros de cancer é a primeira etapa do processo
de coleta de dados. Se o registrador nao identificar todos os casos malignos, o nimero
de casos novos de cancer registrados pelo hospital vai estar subestimado. Por isso, para
ter utilidade para os registros hospitalares, o modelo de classificacao de malignidade deve
ter o menor numero de falso negativos, ou seja, o maior recall para classe "maligno". Dos
modelos treinados, o random forest foi o inico que apresentou um recall de 95% para

classe "maligno”(Tabela 1).

Tabela 1 — Métricas de performances dos modelos treinados para malignidade

Modelo Tumor Precisao Recall F1l-score Acuracia

Regressao logistica benigno 0,93 0,91 0,92 0,92
maligno 0,91 0,93 0,92

Random forest benigno 0,95 0,89 0,92 0,92
maligno 0,90 0,95 0,92

SVM benigno 0,94 0,91 0,92 0,92
maligno 0,91 0,94 0,92

Naive Bayes benigno 0,92 0,81 0,86 0,87
maligno 0,83 0,93 0,87

Gradient boosting benigno 0,93 0,91 0,92 0,92
maligno 0,91 0,93 0,92

As matrizes de confusao mostram que random forest foi o modelo que mais classificou
corretamente laudos "malignos’(938), errando em apenas 5% (50 laudos) (Figura 5). Na
analise desses 50 laudos, observou-se que 7 laudos haviam sido rotulados erroneamente por
humano e 4 laudos eram inconclusivos para malignidade. Treze laudos eram de canceres
mais raros como as neoplasias hematologicas (8), melanoma (4) e priméario oculto (1).
Provavelmente, esses erros aconteceram pelo baixo nimero de exemplos dessas doencas no

treinamento do modelo.

Na analise de SHAP, observa-se que os termos “carcinoma”, "adenocarcinoma'e
"invasivo'sdo os que mais influenciam positivamente para que o modelo classifique o laudo
como neoplasia maligna (Figura 6). Esses termos, de fato dizem respeito a morfologia e ao
comportamento de tumores malignos, mostrando que o modelo tomou decisoes baseadas

numa légica do "mundo real".

Por outro lado, as palavras "pylori", "intraepitelial'e "polipo'foram as que mais
contribuiram para o modelo classificar o laudo como doenga benigna (Figura 6). O termo
"pylori"vem de Helicobacter pylori uma bactéria que coloniza a mucosa do estomago podendo
causar gastrite, uma doenca benigna. As palavras "intraepitelial'e "pdlipo"estao presentes

em laudos de lesoes precursora de colo de titero e colorretal, respectivamente, mas que ainda
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Figura 5 — Matrizes de confusao da predi¢do dos modelos treinados para malignidade

nao sao considerados cdnceres. Da mesma maneira, a explicabilidade/interpretabilidade
trazida pelo SHAP evidencia que o modelo estar tomando decisdes que vao ao encontro

das premissas biomédicas.

4.2.2 Modelo de classificacao de topografias

Para que um modelo de classificagao de topografias possa auxiliar na rotina dos
registros de cancer, é necessario que ele acerte o maior nimero de classificagoes possivel.
Os poucos erros cometidos poderao ser corrigidos por humanos em etapas posteriores, sem
tanto prejuizo para o processo. Por isso, nesse caso, como as classes estao balanceadas,
usou-se acuracia para escolher o melhor modelo, e como critério de desempate foram

usados o f1-score e o recall.

Todos os modelos treinados para extrair as topografias apresentaram acuracia
acima de 94% e recall e fl-score superiores a 90% em todas as classes (Tabela 2). Os
modelos de SVM e regressao logistica performaram de maneira semelhante com acuracia de
96% e fl-scores também idénticos (Tabela 2). O modelo SVM foi escolhido por apresentar

um recall superior na classe "outros".

Nas matrizes de confusdao também é possivel observar que a grande maioria dos
erros de classificacdo aconteceram envolvendo a classe "outros"(Figura 7). Esse resultado
era esperado por se tratar de uma classe muito heterogénea composta de dezenas de

topografias distintas. Trinta e quarto laudos da classe "pulmao'foram classificados como
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Figura 6 — Analise de explicabilidade para o modelo de malignidade

"outros". Ao analisar esses laudos, observa-se que 18 foram erros humanos de rotulagem.
Oito laudos nao apresentavam informagoes suficiente e somente em 10 casos o modelo, de

fato, errou.

No caso dos 33 erros classificando a topografia "pele'como "outros', observou-se 13
erros humanos de rotulagem ou eram laudos com informacao insuficiente. Os 20 laudos
classificados equivocadamente pelo modelo sao de cancer de pele do tipo melanoma, que por
ser mais raro, foram apresentadas poucas amostras durante o treinamento. Nao foi possivel

realizar analise de explicabilidade do modelo por limitagoes de poder computacional.
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Tabela 2 — Métricas de performances dos modelos treinados para topografias

Modelo Topografias Precisao Recall Fl-score Acuricia
Regressao logistica outros 0,92 0,94 0,93 0,96
mama 0,98 0,98 0,98
pele 0,98 0,96 0,97
pulmao 0,97 0,96 0,97
Random forest outros 0,89 0,91 0,90 0,94
mama 0,98 0,98 0,98
pele 0,98 0,94 0,96
pulmao 0,93 0,95 0,94
SVM outros 0,92 0,95 0,93 0,96
mama, 0,98 0,98 0,98
pele 0,98 0,96 0,97
pulmao 0,96 0,96 0,97
Naive Bayes outros 0,89 0,90 0,90 0,94
mama 0,96 0,98 0,97
pele 0,97 0,95 0,96
pulmao 0,94 0,92 0,93
Gradient boosting outros 0,89 0,93 0,91 0,95
mama 0,97 0,98 0,97
pele 0,98 0,95 0,96
pulmao 0,96 0,94 0,95
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mama

mama

_ 600 - 600

_ 200 - 400
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- 200
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1000 1000
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Figura 7 — Matrizes de confusao da predicao dos modelos treinados para topografia
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4.2.3 Modelo de classificacao de morfologias

Assim como no caso anterior, para auxiliar os registradores, esse modelo precisa
acertar o maximo possivel, mas o erro também pode ser corrigido em etapas futuras do

processo. Por isso, elegemos o modelo com maior acuracia e os melhores fI-score.

O modelo gradient boosting apresentou a melhor acurdcia (88%) e os melhores
f1-scores em todas as classes (Tabela 3). Por termos 6 categorias diferentes, era esperando
que a acuracia nao fosse tao alta como nos modelos de malignidade e topografia. O fI-score

foi o menor na classe "outras'(76%), acredita-se que heterogeneidade do grupo (Tabela 3).

Tabela 3 — Métricas de performances dos modelos treinados para morfologias

Modelo Morfologias Precisao Recall F1l-score Acuracia
Regressao logistica outras 0,78 0,70 0,74 0,85
80903 0,87 0,95 0,91
85003 0,91 0,95 0,93
80703 0,88 0,78 0,83
81403 0,78 0,86 0,82
80702 0,90 0,88 0,89
Random forest outras 0,78 0,70 0,74 0,85
80903 0,87 0,94 0,91
85003 0,89 0,97 0,93
80703 0,88 0,76 0,81
81403 0,80 0,83 0,83
80702 0,91 0,94 0,93
SVM outras 0,79 0,75 0,77 0,86
80903 0,86 0,96 0,91
85003 0,93 0,95 0,94
80703 0,87 0,76 0,81
81403 0,80 0,87 0,84
80702 0,90 0,87 0,88
Naive Bayes outras 0,80 0,55 0,66 0,73
80903 0,66 0,90 0,76
85003 0,84 0,99 0,91
80703 0,65 0,48 0,55
81403 0,73 0,87 0,79
80702 0,73 0,63 0,68
Gradient boosting outras 0,79 0,74 0,76 0,88
80903 0,94 0,93 0,93
85003 0,94 0,95 0,95
80703 0,89 0,84 0,87
81403 0,80 0,86 0,83
80702 0,89 0,94 0,91

Na matriz de confusao, observa-se que 20 laudos rotulados com a classe '81403" (ade-
nocarcinoma) foram classificados como "outras"morfologias (Figura 8). Ao analisar cada um

desses laudos, observa-se que houve erro humano de rotulagem em 11 dos 20 documentos.
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Nos demais, o modelo classificou erroneamente, provavelmente, por se tratar de outros

tipos adenocarcinomas. Nao foi possivel realizar analise de explicabilidade do modelo por

limitagoes de poder computacional.
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Figura 8 — Matrizes de confusao da predicao dos modelos treinados para morfologia

4.2.4 Modelo de classificacao de estadiamento

As performances dos modelos de classificagdo de estadiamento ficaram bem abaixo

dos demais descritos neste trabalho (Tabela 4 e Figura 9). O modelo com melhor desempe-

nho atingiu apenas 68% de acuracia. Apesar da baixa performance, esse modelo pode ter

uma utilidade no contexto dos registros de cancer. Um dos objetivos dos RHCs é avaliar a

qualidade das informagoes contidas nas narrativas clinicas. Ao analisar esses documentos,

observa-se que poucas evolugoes médicas apresentam explicitamente o estadio da doenca,

o que pode explicar a baixa acuracia desses modelos.

4.2.5 Modelos de classificagao usando o BioBERTpt

Devido o alto custo computacional da transformacgao dos documentos em word

embedding usando BioBERTpt, o tamanho das amostras foi reduzido de cinco a dez vezes,

o que inviabiliza a comparac¢oes com os modelos acima. De qualquer forma, os resultados

estao disponiveis no apéndice A (Tabelas 5, 6, 7 e 8).
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Tabela 4 — Métricas de performances dos modelos treinados para estadios

Modelo Estadios Precisao Recall Fl-score Acuracia
Regressao logistica Oel 0,81 0,78 0,79 0,65
II 0,73 0,69 0,71
I11 0,54 0,51 0,53
1A 0,50 0,50 0,50
XeY 0,64 0,75 0,69
Random forest Oel 0,72 0,74 0,73 0,61
II 0,67 0,67 0,67
111 0,47 0,46 0,46
v 0,51 0,46 0,48
XeY 0,66 0,70 0,68
Support Vector Machine 0 e I 0,80 0,78 0,79 0,63
II 0,70 0,66 0,68
111 0,52 0,47 0,49
v 0,48 0,50 0,49
XeY 0,64 0,73 0,68
Naive Bayes Oel 1,00 0,43 0,60 0,55
II 0,85 0,56 0,67
I11 0,45 0,32 0,37
1A 0,39 0,58 0,47
XeY 0,47 0,85 0,60
Gradient boosting Oel 0,76 0,78 0,77 0,68
II 0,74 0,68 0,71
11 0,56 0,57 0,56
v 0,58 0,59 0,59

XeY 0,75 0,77 0,76

4.2.6 Consideragoes finais

De modo geral, os pipelines de analise desenvolvidos neste trabalho se mostraram
promissores quanto a capacidade de auxiliar na extragdo de informagoes, principalmente,
dos textos de laudos de AP.

Os modelos treinados para as varidveis malignidade, topografia e morfologia apre-
sentaram resultados satisfatorios. As acurdcias foram de 92%, 96% e 88%, respectivamente,
com fl-score e recall também altos. A performance seria ainda melhor se corrigidos os

erros de rotulagem.

O SVM e os dois métodos de ensembles (random forest e gradient boosting) foram
os algoritmos de AM que mais se destacaram. Por outro lado, o Naive Bayes apresentou

as piores performances em todos os cenarios.

O modelo de estadiamento, mesmo apresentando métricas de performance mais
baixas, também se mostrou ttil por evidenciar a auséncia de uma informagao muito

importante nas narrativas clinica: o estadio da doenga.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho desenvolveu um pipeline (pré-processamento, representacao
textual e aplicacao de modelos de aprendizado de méquina) com potencial de executar
as tarefas de extragao de variaveis, hoje, coletadas manualmente. Os melhores modelos
extrairam informagoes de malignidade, topografia e morfologia a partir de textos de laudos

com acuracias superiores a 92%, 96% e 88%, respetivamente.

Os modelos testados nao foram capazes de extrair o estadio da doenga das narrativas
clinicas. Apesar da relevancia do estadiamento para a tomada de decisao terapéutica, a
informacao nao esta presente em grande parte das notas clinicas. Isso quer dizer que esses
modelos podem ser usados para apontar melhorias na qualidade das informagoes textuais

contidas nos registros eletronicos de saude.

Como trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma interface grafica e dispo-
nibilizar esses modelos para hospitais que, assim como o Hospital de Amor, oferecem
tratamentos oncolégicos 100% gratuito, otimizando o trabalho de centenas de registradores
de hospitais publicos e filantrépicos desse pais. Com informacao de qualidade, os servigos
de oncologia podem tomar decisoes mais assertivas, melhorando a assisténcia, e os gestores

publicos podem planejar melhores politicas para controle do cancer a nivel populacional.
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Tabela 5 — Métricas de performances dos modelos treinados para malignidade usando o

BioBERTpt

Modelo Tumor Precisao Recall F1l-score Acuracia

Regressao logistica benigno 0,85 0,85 0,85 0,84
maligno 0,83 0,83 0,83

Random forest benigno 0,80 0,81 0,80 0,79
maligno 0,78 0,77 0,77

SVM benigno 0,82 0,79 0,81 0,80
maligno 0,78 0,81 0,79

Gradient boosting benigno 0,88 0,83 0,85 0,85
maligno 0,82 0,87 0,85

Tabela 6 — Métricas de performances dos modelos treinados para topografias usando o

BioBERTpt

Modelo Topografias Precisao Recall F1l-score Acuracia

Regressao logistica outros 0,83 0,89 0,86 0,92
mama 0,98 0,98 0,98
pele 0,93 0,94 0,94
pulmao 0,93 0,86 0,89

Random forest outros 0,71 0,83 0,76 0,85
mama 0,93 0,94 0,93
pele 0,95 0,90 0,92
pulmao 0,87 0,77 0,82

SVM outros 0,74 0,91 0,82 0,88
mama 0,99 0,96 0,97
pele 0,96 0,91 0,94
pulmao 0,91 0,77 0,83

Gradient boosting outros 0,75 0,85 0,79 0,87
mama 0,95 0,91 0,92
pele 0,93 0,94 0,94
pulmao 0,88 0,80 0,84
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Tabela 7 — Métricas de performances dos modelos treinados para morfologia usando o

BioBERTpt
Modelo Morfologias Precisao Recall Fl-score Acuracia
Regressao logistica outras 0,58 0,61 0,60 0,59
80903 0,8 0,60 0,69
85003 0,83 0,79 0,81
80703 0,24 0,29 0,26
81403 0,57 0,71 0,63
80702 0,62 0,54 0,58
Random forest outras 0,52 0,48 0,5 0,54
80903 0,69 0,45 0,55
85003 0,73 0,84 0,78
80703 0,25 0,35 0,29
81403 0,39 0,53 0,45
80702 0,71 0,50 0,59
SVM outras 0,62 0,57 0,59 0,42
80903 0,33 0,75 0,46
85003 0,79 0,58 0,67
80703 0,15 0,18 0,16
81403 0,38 0,35 0,36
80702 0,75 0,12 0,21
Gradient boosting outras 0,50 0,52 0,51 0,48
80903 0,65 0,65 0,65
85003 0,90 0,47 0,62
80703 0,23 0,29 0,26
81403 0,40 0,59 0,48

80702 0,53 042 047
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Tabela 8 — Métricas de performances dos modelos treinados para estadiamento usando o

BioBERTpt
Modelo Estadios Precisao Recall F1l-score Acuracia
Regressao logistica 0Oel 0,63 0,43 0,51 0,43
II 0,46 0,79 0,58
111 0,19 0,40 0,26
v 0,53 0,33 0,41
XeY 0,38 0,33 0,36
Random forest Oel 0,50 0,29 0,36 0,39
II 0,45 0,71 0,56
I11 0,20 0,50 0,29
v 0,54 0,29 0,38
XeY 0,38 0,38 0,38
SVM Oel 0,50 0,07 0,12 0,18
II 0,44 0,29 0,35
111 0,13 1,00 0,22
1AY 0,00 0,00 0,00
XeY 0,25 0,08 0,12
Gradient boosting Oel 0,50 0,29 0,36 0,35
II 0,46 0,79 0,58
111 0,10 0,30 0,15
v 0,50 0,29 0,37
XeY 0,35 0,25 0,29
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ANEXO A - DESCRICAO DE CODIGOS DO CID-0

Tabela 9 — Cédigos e descrigoes de topografias

Coédigo Descricao da topografia
C15 Esofago
C16 Estomago
C18 Célon
C20 Reto
C22 Figado e vias biliares intrahepéticas
C34 Bronquios e pulmoes
C41 Ossos e cartil. Articulares de outras localizagoes
C42 Sistema hematopoiético e reticuloendotelial
C44 Pele
C49 Tecido conjuntivo, subcutaneo e outros tecidos moles
C50 Mama
Ch3 Colo do ttero
C55 Utero, SOE
C61 Prostata
Co64 Rim
C67 Bexiga
C71 Encéfalo
C73 Glandula tiroide
Tabela 10 — Cédigos e descrigoes de morfologias
Cédigo Descricao de morfologia
80703  Carcinoma escamocelular, SOE
80903  Carcinoma basocelular, SOE
81403  Adenocarcinoma, SOE
85503  Carcinoma de células acinosas
80702  Carcinoma escamocelular in situ, SOE
82113  Adenocarcinoma tubula
80003  Neoplasia maligna
87203  Melanoma maligno, SOE
82603  Adenocarcinoma papilar, SOE
80973  Carcinoma basocelular nodular
85002  Carcinoma intraductal nao infiltrante, SOE
80503  Carcinoma papilar, SOE
84903  Carcinoma de células em anel de sinete
96803  Linfoma maligno de células grandes b, difuso, SOE
80103  Carcinoma, SOE
81203  Carcinoma de células transicionais, SOE
83103  Adenocarcinoma de células claras, SOE
81303  Carcinoma papilar de células transicionais

84803

Adenocarcinoma mucinoso
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