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RESUMO

Objetivo: refletir sobre o uso de ferramentas computacionais no método de mapeamento cruzado 
entre terminologias clínicas.
Método: estudo de reflexão.
Resultados: o método de mapeamento cruzado consiste na obtenção de listagem de termos, por 
meio de extração e normalização; ligação entre os termos da listagem e os da base de referência, 
mediante regras previamente definidas; e agrupamento dos termos em categorias: combinação 
exata ou parcial ou, de maneira mais detalhada, termo similar, termo mais abrangente, termo mais 
restrito e termo não concordante. Realizado manualmente em muitos estudos, pode ser automatizado 
com a utilização do Unified Medical Language System (UMLS). A obtenção da listagem de termos 
pode ocorrer de forma automática por algoritmos de processamento de linguagem natural, sendo 
que a utilização de regras para identificação de informação em textos permite que o conhecimento 
do especialista seja acoplado ao algoritmo, podendo ser realizada por técnicas baseadas em 
Machine Learning. Quando se trata de mapeamento de termos utilizando o modelo de sete Eixos 
da Classificação Internacional para a Prática de Enfermagem (CIPE®), o processo também pode ser 
automatizado por meio de algoritmos de processamento de linguagem natural, como o POS-tagger 
e o parser sintático. 
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Conclusão: o método de mapeamento cruzado pode ser intensificado pelo uso de algoritmos de 
processamento de linguagem natural. No entanto, mesmo em casos de mapeamento automático, a 
validação dos resultados por especialistas não deve ser descartada.

DESCRITORES: Terminologia. Enfermagem. Informática. Vocabulário controlado. Métodos.

USE OF COMPUTATIONAL TOOLS AS SUPPORT TO THE CROSS-
MAPPING METHOD BETWEEN CLINICAL TERMINOLOGIES

ABSTRACT

Objective: to reflect on the use of computational tools in the cross-mapping method between clinical 
terminologies.
Method: reflection study.
Results: the cross-mapping method consists of obtaining a list of terms through extraction and 
normalization; the connection between the terms of the list and those of the reference base, by 
means of predefined rules; and grouping of the terms into categories: exact or partial combination 
or, in more detail, similar term, more comprehensive term, more restricted term and non-agreeing 
term. Performed manually in many studies, it can be automated with the use of the Unified Medical 
Language System (UMLS). Obtaining the terms list can occur automatically by natural language 
processing algorithms, being that the use of rules to identify information in texts allows the expert’s 
knowledge to be coupled to the algorithm, and it can be performed by techniques based on Machine 
Learning. When it comes to mapping terms using the 7-Axis model of the International Classification 
for Nursing Practice (ICNP®), the process can also be automated through natural language processing 
algorithms such as POS-tagger and the syntactic parser.
Conclusion: the cross-mapping method can be intensified by the use of natural language processing 
algorithms. However, even in cases of automatic mapping, the validation of the results by specialists 
should not be discarded.

DESCRITORS: Terminology. Nursing. Informatics. Controlled vocabulary. Methods.

USO DE HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES COMO AYUDA AL 
MÉTODO DE MAPEO CRUZADO ENTRE TERMINOLOGÍAS CLÍNICAS

RESUMEN

Objetivo: reflexionar sobre el uso de herramientas computacionales en el método de mapeo cruzado 
entre terminologías clínicas.
Método: estudio de reflexión.
Resultados: el método de mapeo cruzado consiste en la obtención de listado de términos, por 
medio de extracción y normalización; conexión entre los términos del listado y los de la base de 
referencia, mediante reglas previamente definidas; y agrupación de los términos en categorías: 
combinación exacta o parcial o, de manera más detallada, término similar, término más amplio, 
término más restringido y término no concordante. Realizado manualmente en muchos estudios, 
puede ser automatizado con el uso del Unified Medical Language System (UMLS). La obtención del 
listado de términos puede ocurrir de forma automática por algoritmos de procesamiento de lenguaje 
natural, siendo que la utilización de reglas para identificación de información en textos permite que 
el conocimiento del especialista sea acoplado al algoritmo, pudiendo ser realizado por técnicas 
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basadas en Machine Learning. Cuando se trata de mapeo de términos utilizando el modelo de siete 
Ejes de la Clasificación Internacional para la Práctica de Enfermería (CIPE®), el proceso también 
puede ser automatizado a través de algoritmos de procesamiento de lenguaje natural, como el 
POS-tagger y el parser sintático.
Conclusión: el método de mapeo cruzado puede ser intensificado por el uso de algoritmos de 
procesamiento de lenguaje natural. Sin embargo, incluso en casos de asignación automática, la 
validación de los resultados por expertos no debe descartarse.

DESCRIPTORES: Terminología. Enfermería. Informática. Vocabulario controlado. Métodos.

INTRODUÇÃO

No desenvolvimento de terminologias em saúde, é necessário harmonizar conceitos para 
assegurar a interoperabilidade dos dados e informar os pesquisadores da área sobre possíveis 
atualizações a serem realizadas.1 O processo de elaboração, desenvolvimento e harmonização de 
terminologias em saúde compreende um grande esforço por parte de seus desenvolvedores, que 
possuem limites para efetivá-lo de forma individual. A International Standards Organization (ISO) e a 
International Health Terminology Standards Organization (IHTSDO) são organizações mundiais que 
se dedicam a esse processo,2–3 enquanto a primeira investe esforços no sentido de normalização 
para o desenvolvimento de terminologias no domínio da saúde,2 a segunda é responsável pelo 
desenvolvimento da Systematized Nomenclature of Medicine - Clinical Terms (SNOMED CT), 
coordenando projetos de harmonização dessa nomenclatura com outras terminologias, vocabulários 
controlados e classificações.3–4

A SNOMED CT compreende uma terminologia clínica de âmbito global, abrangendo inúmeras 
especialidades, disciplinas e requisitos. Por essa razão, minimiza o uso de diferentes terminologias 
ou sistemas clínicos, o que permite um maior compartilhamento e reutilização de informações clínicas 
estruturadas.3 No Brasil, o Ministério da Saúde, por meio da Portaria nº 2073, de 31 de agosto de 
2011, definiu sua utilização para a codificação de termos clínicos e mapeamento das terminologias 
nacionais e internacionais em uso no país, visando a suportar a interoperabilidade semântica entre 
os sistemas.5 

Especificamente, na área de enfermagem, a utilização de uma terminologia padronizada 
proporciona um método claro para a documentação de suas práticas, fornece orientação e apoio para 
o enfermeiro em seu raciocínio clínico e nomeia os fenômenos de interesse da profissão, contribuindo
para a construção do conhecimento específico.6 Assim, a implementação de uma terminologia em
ambientes de cuidado pressupõe que, antecipadamente, seja realizada uma comparação entre os
registros do prontuário do paciente e a linguagem padronizada, o que pode ser feito por meio da
metodologia de mapeamento cruzado.7

Considerando a recomendação do Ministério da Saúde quanto ao emprego da SNOMED CT, o 
mapeamento cruzado entre essa terminologia e as de enfermagem pode ampliar a representatividade 
dos fenômenos de enfermagem nas bases de dados nacionais, com a possibilidade de comparação 
com bases internacionais. Ainda, a utilização desse método contribui para a evolução e disseminação 
de terminologias pelos diversos países e especialidades de atuação dos enfermeiros8 e seus resultados 
colaboram para que os profissionais reflitam sobre os termos que utilizam cotidianamente e não são 
registrados de maneira uniformizada.

O mapeamento cruzado é um procedimento metodológico referenciado pela área de enfermagem 
desde a década de 1990, tendo como objetivo principal a determinação de semelhanças e diferenças 
entre termos9 e sendo uma das etapas para a construção de subconjuntos de diagnósticos, resultados 
e intervenções de enfermagem da Classificação Internacional para a Prática de Enfermagem (CIPE®).10
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Diversas pesquisas nacionais e internacionais que têm por finalidade contribuir para a 
implementação de uma linguagem padronizada por meio de terminologias vêm utilizando essa 
metodologia.7,11–15 Pesquisa que realizou o mapeamento cruzado dos termos da CIPE® 1.0 e da SNOMED 
CT identificou que 80% dos termos daquela estão presentes nesta.11 Nesse sentido, atualmente, o 
Internacional Council of Nurses (ICN) disponibiliza tabelas de equivalência entre os enunciados de 
diagnósticos, resultados e intervenções de enfermagem da CIPE® e da SNOMED CT.16–17 

Nos estudos citados, o mapeamento cruzado foi realizado de forma manual e, paulatinamente, 
foram incorporadas ferramentas computacionais para auxiliar sua operacionalização, de modo a 
reduzir tempo e diminuir inconsistências humanas. Outra justificativa para inclusão de ferramentas 
computacionais para ajudar no mapeamento cruzado é o uso de terminologias em múltiplos idiomas, 
que resulta na demanda de estudos visando à tradução automática ou semiautomática de um conjunto 
de dados.18–19 Por sua vez, ferramentas computacionais são importantes recursos para elaboração e 
aprimoramento de subconjuntos terminológicos e criação de glossários e ontologias terminológicas 
completas.20–21

Apesar da incorporação de recursos computacionais para o mapeamento cruzado entre 
terminologias,22 entre textos clínicos e terminologias23 e entre elementos presentes em arquétipos 
para terminologias,24 o potencial das ferramentas ainda não é completamente aproveitado e não se 
apresenta consenso sobre a automatização do método, tampouco sobre a sua efetividade, o que 
justifica a reflexão proposta neste artigo, que tem como objetivo refletir sobre o uso de ferramentas 
computacionais no método de mapeamento cruzado entre terminologias clínicas.

REFLEXÃO

No contexto das linguagens padronizadas, o cross-mapping, traduzido como mapeamento 
cruzado, consiste em um método que permite a comparação de uma linguagem padronizada com 
a linguagem utilizada no cotidiano dos serviços de saúde ou, ainda, entre diferentes sistemas de 
classificação existentes.25 O método constitui-se pela obtenção da listagem de termos, por meio de 
extração e normalização; ligação entre os termos da listagem e os da base de referência (terminologias 
estruturadas), mediante regras previamente definidas; e agrupamento dos termos em categorias. 
Os termos extraídos devem representar a amplitude das práticas de enfermagem num determinado 
espaço de cuidado; portanto, as pesquisas nesse domínio usam bases e temporalidades distintas. 
Sendo um processo humano, é passível de falhas pela quantidade de dados a ser processada.

Como exemplo das distintas bases e temporalidades, para o mapeamento entre a CIPE® 1.0, 
os diagnósticos de enfermagem contidos em prontuários de crianças e a nomenclatura de diagnósticos 
e intervenções de enfermagem do município de Curitiba PR, foi necessário recuperar, manualmente, 
20% dos prontuários dos pacientes atendidos em seis meses - considerou-se uma consulta de cada 
prontuário selecionado, num total de 80.7

A transcrição integral das informações contidas em prontuários, mediante leitura profunda e 
exaustiva, foi relatada em estudo que mapeou diagnósticos de enfermagem de pacientes de uma 
Unidade de Terapia Intensiva (UTI) com a North American Nursing Diagnosis Association International 
(NANDA I). A base foi constituída por 256 prontuários de pacientes que estiveram hospitalizados 
na UTI, num período de seis meses.12 Por sua vez, estudos similares utilizaram uma ferramenta 
computacional, denominada Poronto,21 para extração de termos de evoluções de enfermagem 
contidas em prontuário eletrônico de um hospital universitário26 e para identificação de termos, em 
artigos científicos, relacionados à prática de enfermagem direcionada à criança e ao adolescente em 
situação de violência doméstica.27 No primeiro estudo, foi utilizada uma base de 115.760 evoluções do 
paciente e uma temporalidade de dois anos, tendo sido extraídos 257.893 termos dos registros.26 No 
segundo, a base foi composta por 40 artigos na íntegra, dos quais foram extraídos 17.365 termos.27
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A extração automática de termos em meio aos textos é uma tarefa de algoritmos de Processamento 
de Linguagem Natural (PLN), a qual envolve a resolução de termos simples e compostos e pode 
ser baseada em estatística, linguística e/ou conhecimento.28 Entre as ferramentas1* disponíveis para 
utilização, podem-se citar: CoGrOO, Natural Language Toolkit (NLTK), OpenNLP, Stanford Core 
NLP e GATE. Portanto, a inclusão de ferramenta computacional possibilita o processamento de um 
grande quantitativo de textos em busca de informação, em um tempo menor se comparado à atividade 
manual. No processo automático, utilizando como base empírica prontuários de pacientes, percebe-se 
a utilização de bases de dados e temporalidades maiores, quando comparado à extração de termos 
pelo processo manual. Além disso, a quantificação de termos, ou seja, a frequência com que um 
termo aparece no corpus de análise, é realizada automaticamente pela ferramenta, demonstrando 
a relevância de um termo ou conceito de enfermagem, em um determinado espaço de cuidado.

A quantificação dos termos de grandes bases de dados é uma atividade complexa se realizada 
de forma manual, devido ao número de ocorrência dos termos; por exemplo, evoluções de enfermagem 
de um hospital universitário apresentaram mais de 50.000 ocorrências dos termos “horário” e 
“abdome”, em um total de 115.760 registros.26 Isso, em partes, explica a utilização de bases de dados 
menores por estudos que extraem termos pelo processo manual. No entanto, ressalta-se que, quanto 
maiores forem a base de dados e a temporalidade, maior será a possibilidade de representação dos 
fenômenos da prática de enfermagem.

O processo de normalização do conteúdo consiste na retirada de termos duplicados e na sua 
adequação quanto à grafia, gênero, número e tempo verbal.12,26–27 Na forma automática, os métodos 
de normalização e adequação de textos originam-se das etapas de pré-processamento utilizadas em 
algoritmos de PLN. O pré-processamento e a tokenização, por sua vez, dizem respeito à transformação 
do texto de entrada em algo que o algoritmo computacional possa entender e manipular, podendo 
incluir a remoção de stop words (palavras sem função relevante em determinado contexto, não 
sendo necessárias para o processamento dos textos) e capitalizações do texto (letras maiúsculas 
para minúsculas), a normalização de palavras por meio de redutores linguísticos ou outras formas 
de padronização e, por fim, a separação das sentenças e palavras do texto em unidades individuais, 
denominadas tokens.29

Os algoritmos de PLN podem utilizar análise morfológica, sintática, semântica e pragmática. 
No que se refere à análise morfológica dos textos, pode-se citar o POS-Tagger,29 o qual define a 
morfologia das palavras e suas classes gramaticais; por exemplo, na frase “paciente relata dor 
reduzida”, o algoritmo definiria que “paciente” é um substantivo masculino singular, “relata” é um 
verbo no presente do indicativo na terceira pessoa do singular, assim por diante. Ainda, casos comuns 
de normalização morfológica abrangem alterações na classe gramatical das palavras (substantivo, 
adjetivo e verbo), alterações de suas variações (tempo verbal, gênero, número e grau) ou até mesmo 
redução léxica de um conjunto de palavras que representam significado similar em um único termo, 
utilizando stemming ou lemmatization (exemplo: as palavras “organizar”, “organizado” e “organizando” 
são transformadas em “organ”).29–34 

Quando realizada de forma automática, a normalização morfológica pode reduzir o tempo 
empregado pelo pesquisador durante esta etapa. No entanto, o conhecimento do especialista é de 
extrema importância, a exemplo da normalização dos termos “direita” e “direitos do paciente” – o 
primeiro refere-se a uma localização e o segundo, a um foco de atenção da enfermagem –; em 
caso de normalização automática, os dois termos seriam normalizados para “direito”.26 Isso remete 

1* CoGrOO NLP tools - http://cogroo.sourceforge.net/download/current.html; Natural Language Toolkit (NLTK) - http://nltk.
org; OpenNLP - https://opennlp.apache.org/; Stanford Core NLP - https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/; GATE - https://
gate.ac.uk/
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Figura 1 - Demarcação da estrutura de uma sentença pelo constituency parser

S: sentença; VP: frases verbais; NP: frases nominais; N: nomes – substantivos; V: verbo; A: adjetivo; S: 
sentença; N’: subfrase nominal constituinte.
Fonte: Adaptado de constituency parser, 2017.

Figura 2 - Relação de dependência entre as palavras pelo dependency parser

Root: raiz; M: modificador; C: complemento; V: verbo; PREP: preposição; CN: nome comum.
Fonte: Adaptado de dependency parser, 2017.

à reflexão de que o processo de normalização necessita ser realizado de forma semiautomática, ou 
seja, é necessário o conhecimento do especialista para que a semântica dos termos seja preservada.

Com relação à análise sintática dos textos, pode-se citar o parser sintático,29 o qual é separado 
em duas categorias: o constituency parser (Figura 1), que demarca a estrutura das sentenças de 
um texto, e o dependency parser (Figura 2), que estabelece as relações de dependência entre as 
palavras de um texto. 

Outro aspecto de normalização do conteúdo extraído que pode ser realizado de forma 
automática, além da remoção de stop words e capitalização, é a expansão de abreviaturas utilizadas 
pelos profissionais de enfermagem no registro de suas atividades.29,31

A análise semântica consiste na descoberta do significado de palavras ou conceitos em meio 
ao texto. Entre os problemas que a análise semântica objetiva solucionar, destacam-se a resolução 
de ambiguidade35 e o reconhecimento de entidades nomeadas,36 o qual compreende a identificação 
e classificação de entidades, como nome de pessoas, organizações e localizações, em um texto.

As regras para o mapeamento cruzado podem ser determinadas de acordo com o delineamento 
do estudo, com base nas características da estrutura dos dados do sistema de informação e na 
terminologia a ser utilizada.37 A quantidade de regras, se, por um lado, garante a exatidão do 
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mapeamento, por outro, exige do pesquisador um esforço e conhecimento que vai além da sua 
especialidade: necessita de base teórica e prática do sistema classificatório e de equivalências 
semânticas e transculturais.

Estudos que realizaram o mapeamento cruzado de forma manual entre termos e diagnósticos 
de enfermagem contidos em prontuários de pacientes e a NANDA I12,38 incluíram regras como: garantir 
o sentido dos termos, verificando o contexto e o significado e não somente as palavras; comparar
os termos com os enunciados de diagnósticos e os focos de atenção; comparar os termos com as
características definidoras e os fatores relacionados e de risco; identificar e descrever os possíveis
conceitos diagnósticos de enfermagem; e mapear os diagnósticos de enfermagem nos domínios e
classes da NANDA I.

Do mesmo modo, estudos que fizeram o mapeamento cruzado de forma manual entre 
intervenções de enfermagem e a Nursing Interventions Classification (NIC)13 incluíram regras como: 
utilizar os verbos das intervenções para realizar o mapeamento para a NIC; mapear a intervenção 
partindo do título da intervenção NIC para a atividade; manter a consistência entre a intervenção 
mapeada e a definição da intervenção na classificação; usar o título da intervenção NIC mais 
específico; e mapear as intervenções que tinham dois ou mais verbos para duas ou mais intervenções 
NIC correspondentes.

A utilização de regras para identificação automática de informação em meio ao texto (rule-
based information extraction) é uma metodologia muito utilizada em ferramentas computacionais, 
pois permite que o conhecimento do especialista seja incorporado ao algoritmo. Essa abordagem 
tem algumas limitações conhecidas30 e pode ser aprimorada se usada em conjunto com técnicas 
baseadas em estatística, como o Machine Learning (ML). 

No caso de algoritmos de ML com aprendizado supervisionado, o conhecimento do especialista 
é passado ao algoritmo por meio da anotação de dados nos textos, podendo ser morfológica, 
sintática ou semântica. Esse processo é muito lento e custoso e demanda especialistas engajados 
na execução da tarefa, guidelines de anotação bem definidos e ferramentas computacionais que 
acelerem e auxiliem no processo.39

Quando se trata de algoritmos de aprendizado não supervisionado, o conhecimento do 
especialista não é necessário, pois o próprio algoritmo pode agrupar dados por similaridade e extrair 
as informações necessárias. Além disso, o uso de métodos baseados em estatística pode ampliar o 
alcance do algoritmo, não ficando limitado ao conhecimento do especialista e à geração de regras.

O estabelecimento de categorias para a disposição dos termos, última fase do mapeamento, 
deve seguir critérios capazes de possibilitar comparações posteriores ou reutilização dos resultados. 
De modo geral, quando o termo encontrado corresponde exatamente ao termo do sistema de 
classificação, é categorizado como combinação exata e, quando apresenta conceitos similares, 
sinônimos ou relacionados, como combinação parcial.13

No domínio da enfermagem, é comum o uso de critérios estabelecidos por Leal,40 os quais 
indicam categorias mais detalhadas para o mapeamento, entre elas: termo similar, quando não existe 
concordância da grafia do termo, mas o significado é idêntico; termo mais abrangente, quando o termo 
identificado tem um significado maior do que o da terminologia; termo mais restrito, quando o termo 
identificado tem um significado mais limitado do que o da terminologia; e termo não concordante, 
quando não há concordância entre o termo identificado e o da terminologia.

No tocante ao mapeamento cruzado entre terminologias de enfermagem, a utilização do 
Unified Medical Language System (UMLS) pode ancorar a realização do mapeamento automático, 
uma vez que compreende uma fonte de conhecimento que integra centenas de terminologias ou 
classificações relacionadas à saúde mediante uma plataforma unificada.1 Além disso, já existe uma 
iniciativa para a tradução do UMLS para o português brasileiro.41
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O UMLS utiliza vários processos para integrar as terminologias, como o uso de ferramentas 
lexicais, para normalização de conceitos e preservação de significados e relações nos vocabulários de 
origem.42 Entretanto, o processo automatizado pode apresentar limitações. O mapeamento automático, 
pelo UMLS, entre a Logical Observation Identifiers Names and Codes (LOINC), terminologia para 
testes laboratoriais e observações clínicas, e a SNOMED CT demonstrou-se insatisfatório, apesar 
de as duas terminologias abrangerem simultaneamente o domínio de procedimentos laboratoriais e 
utilizarem formalismos de representação de conhecimento semelhantes. O estudo considerou que, 
para melhorar o desempenho do processo de mapeamento automático, técnicas adicionais são 
necessárias.43

Correspondências imprecisas também foram observadas no mapeamento entre terminologias 
de enfermagem, indicando uma série de complexidades a ser abordadas no UMLS, sendo necessária 
a colaboração entre especialistas para resolver problemas nos mapeamentos semânticos.1 Esse fato 
foi abordado em um mapeamento cruzado entre a CIPE® e a Classificação de Cuidados Clínicos 
(CCC) e entre a CIPE® e a NANDA I, em que houve 97% de correspondências exatas quando o
mapeamento foi realizado por especialistas; quando processado pelo UMLS, a análise de comparação
apresentou uma precisão global de 33,6% no mapeamento semântico.1

Por outro lado, quando se trata de mapeamento de termos utilizando o modelo de 7 Eixos da 
CIPE®, o processo pode ser automatizado por meio de algoritmos de PLN, como o POS-tagger e o 
parser sintático.29 Isso se justifica pelo fato de, no modelo de 7 Eixos, os termos pertencentes ao eixo 
foco consistirem, em sua maioria, em substantivos; os termos do eixo julgamento corresponderem a 
adjetivos; e os termos do eixo ação referirem-se a verbos no infinitivo, o que possibilita uma disciplina 
para a semântica dos termos. 

Considerando que a análise do contexto dos termos extraídos de bases empíricas é de extrema 
importância em trabalhos terminológicos,44 sendo muitas vezes necessário considerar trechos de 
registros de enfermagem para identificar o contexto dos termos de enfermagem,38 o dependency 
parser constitui ferramenta que pode apoiar a metodologia de mapeamento cruzado, uma vez que as 
dependências entre as palavras auxiliam a compreender o contexto em que os termos estão inseridos.

Embora o POS-tagger, o parser sintático29 e outras técnicas de NLP sejam identificados como 
facilitadores para o método de mapeamento cruzado, com ferramentas amplamente disponíveis para 
utilização, ainda não se identificam estudos que os utilizaram, sendo esse um limite para a reflexão 
proposta neste artigo.

CONCLUSÃO

A operacionalização da metodologia de mapeamento cruzado pode ser prejudicada pela 
quantidade de dados oriundos das bases empíricas e pela limitação humana no processo de 
comparação. Nesse sentido, as ferramentas computacionais constituem recursos para maximizar o 
tempo e minimizar erros da inspeção manual, mas são apoiadoras do especialista. 

É necessário que os pesquisadores que se dedicam ao desenvolvimento de terminologias 
da área de enfermagem conheçam ferramentas computacionais capazes de auxiliar o processo de 
mapeamento cruzado, para que possam avaliá-las e utilizá-las potencialmente.

Ademais, as etapas de obtenção e normalização de termos são as que mais exploram o potencial 
de recursos computacionais, podendo o método de mapeamento cruzado ser intensificado pelo uso 
de algoritmos de PLN. Entretanto, mesmo em casos de mapeamento automático, a validação dos 
resultados por especialistas não deve ser descartada, em especial no que se refere à equivalência 
transcultural. 
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